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CA classification accuracy klasifikacijska točnost
CNN convolution neural network konvolucijska nevronska mreža
DBMS database management system sistem za upravljanje po-
datkovnih baz
EU European Union Evropska zveza
GLOVE global vectors for word represen-
tation
globalni vektorji za predstavitev
besed
L logistic regression logistična regresija
LDA latent Dirichlet allocation latentna Dirichletova alokacija




LSTM long short-term memory dolg kratkotrajni spomin
MCMC Markov chain Monte Carlo Markovska veriga Monte Carlo
NER named-entity recognition prepoznava imenskih identitet
NN neural network nevronska mreža
RF random forrest naključni gozd
RSME root squared mean error koren kvadrirane povprečne na-
pake
ROC-AUC receiver operating characteristic
- area under the curve
območje pod krivuljo roc




Naslov: Napovedovanje glasovanj strank v Evropskem parlamentu
Evropski parlament je politično telo, ki že dolgo časa razdvaja javnost. Njegovi naspro-
tniki po eni strani trdijo, da je tako politično in kulturno heterogen organ nezmožen
učinkovitega delovanja, po drugi strani pa naj bi evropski poslanci hitro izgubili stik s
svojimi volivci ter glasovali predvsem tako, kot jim to naročijo vodje skupin. Zanimalo
nas je, če evropski poslanci glasujejo dovolj avtomatično in predvidljivo, da bi lahko re-
zultate glasovanj uspešno napovedovali z modelom strojnega učenja.
Da smo zmanǰsali časovno kompleksnost smo se odločili za napovedovaje rezultatov gla-
sovanj po političnih strankah. Najprej smo implementirali spletne pajke, s katerimi smo
pridobili čim več rezultatov glasovanj in z njimi povezanih podatkov. Iz teh smo nato
z interdisciplinarno kombinacijo metod podatkovnega rudarjenja ter strokovnega geopo-
litičnega znanja izluščili značilke in zgradili model.
Rezultati so pokazali približno 80% uspešnost napovedovanja rezultatov glasovanj (uteženi
oceni f1 in roc-auc). Napovedovanje je bilo bistveno bolj uspešno pri strankah s pro-
evropsko, liberalno in globalistično politično usmeritvijo kot to velja za evroskeptične,
ekonomsko socialne in nacionalistične stranke. S tem smo dodatno podprli tezo o obstoju
in pomembnosti nove nacionalistično-globalistične politične delitve [13]. Poleg tega pred-
stavlja problem tudi razred vzdržanih glasovanj, ki ga je težko napovedati že s pomočjo
človeške inteligence.
Ključne besede
napovedovanje, glasovanja, politične stranke, Evropski parlament

Abstract
Title: Predicting Roll-Call Voting of Political Parties in European parliament
European parliament is the major political legislative body of the EU that causes divides
in public opinion since its beginning. While some of its opponents usually point out its
political and culutural heterogenity as a major weakness and cause of inability to function
efficiently, others claim that MEPs often quickly lose their connection with voters and vote
mainly as it is directed to them by the leaders of their politival groups. We wanted to
find out if MEPs voting patterns are predictable enough to be successfully predicted with
machine-learning based computer model.
To reduce time complexity of the problem we rather focused on joint votes of (national)
political parties than individual MEPs. At first we implemented web crawlers that we
used to extract as many roll-call voting oriented data as we can. Than we combined data
mining with expert geopolitcal approach to extract the features and build a model for
voting prediction.
Our predictions were overall nearly 80% successful (weighted f1, roc-auc), however results
vary greatly between political groups. It became clear that we could easily predict votes
of coallition parties with liberal-globalist political orientation while eurosceptic, economic
social and nationalist parties seemed to be much more unpredictable. With that informa-
tion we further backed the importance of the new nationalist-globalist political cleavage
[13]. A challenge to the model presents also a class of votes of abstention, which is hard
to successfully predict even with expert human-knowledge.
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Evropski parlament predstavlja največje zvezno zakonodajno telo Evropske unije. Kljub
temu, da v njem sedijo poslanci iz vseh držav članic ter sprejemajo osnutke zakonodaje,
ki se nato lahko uveljavi širom EU, je javnost na dogajanje v njem osredotočena skoraj
predvsem v predvolilnem času.
Vloga, ki naj bi jo imel Evropski parlament, domet njegovih pristojnosti, način delovanja
ter njegova (ne)demokratičnost in (ne)transparentnost so bili predmet že mnogih polemik
in raziskav [13]. Mnoge kritike, ki letijo na evropske poslance, se nanašajo tudi na očitke
o “pomanjkanju stika z volivci” ter na to, da naj bi bilo njihovo glasovanje večkrat v
nasprotju z vrednotami, ki jih doma zagovarjajo njihove stranke.
Pa je ob 80 ali 100 različnih glasovanjih v enem dnevu sploh možno natančno prebrati vsa
besedila?
Se poslanci večinoma odločajo z lastno vestjo ali zgolj sledijo navodilom vodij skupin? Je
morda njihovo glasovanje dovolj avtomatizirano, da bi jih lahko “uspešno nadomestili”kar
z računalnǐskim modelom? Bi bilo možno že vnaprej vedeti kaj mora vsebovati določen
dokument, če želimo, da bo ta sprejet?
Gre vsekakor za vprašanja, na katera bi bilo smiselno odgovoriti, nekaterih od njih pa se
bomo dotaknili tudi s sledečo raziskavo.
V digitaliziranem svetu smo vsakodnevno priča pretoku velikih količin podatkov, obde-
lava le teh pa bi bila zgolj s človeško močjo časovno povsem nemogoča. Tak primer
zagotovo predstavljajo tudi podatki o plenarnih glasovanjih v Evropskem parlamentu,
kjer bi se kakršnakoli statistična raziskava “na roke” najverjetneje ustavila že pri zbiranju
in prepisu podatkov za vsakega izmed 751 evroposlancev. Zato se tudi eksperti mnogih
neračunalnǐskih področij pri svojih raziskavah vedno bolj poslužujejo računalnǐskih metod
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podatkovnega rudarjenja.
V prispevku smo s pomočjo uporabe strojnega učenja v kombinaciji z znanjem iz po-
dročja geopolitike poskusili čim bolj uspešno napovedovati plenarna glasovanja strank v 8.
Evropskem parlamentu. Z modelom napovedovanja glasovanj smo preizkusili, če evrop-
ski poslanci res glasujejo tako predvidljivo, da bi bilo rezultate glasovanj mogoče uspešno
napovedovati, pri tem pa smo videli tudi, kateri podatki in metapodatki najpomembneje
vplivajo na uspešnost napovedovanja glasovanj strank ter kakšen je ta vpliv.
Evropski parlament predstavlja okolje, ki je tako politično-ideološko in strankarsko, kot
tudi jezikovno in kulturno zelo heterogeno. To po eni strani predstavlja veliko priložnost,
saj lahko analiziramo izbrano obnašanje za izjemno širok spekter politično in kulturno
raznolikih akterjev na strukturiranih podatkih. Po drugi strani pa prav heterogenost
predstavlja izziv pri poskusih posploševanja in napovedovanja.
1.1 Opis problema in potek dela
V času osmega mandata (2014-2019) je v Evropskem parlamentu sedelo 751 poslancev,
ki so pripadali 28 državam članicam, 203 nacionalnim političnim strankam ter 8 evrop-
skim političnim skupinam. Skupine morajo biti sestavljene iz najmanj 25 poslancev, ti pa
morajo pripadati vsaj četrtini držav članic [6]. Odnose med pripadnostmi vsakega evro-
poslanca si lahko ogledamo na sliki 1.1.
Evropski poslanci se udeležujejo plenarnih zasedanj, na teh pa po končanih razpravah
navadno podprejo oziroma ovržejo predlagane dokumente s poimenskimi glasovanji (angl.
Roll-call votes), ki se beležijo v zapisnike sej.
Plenarna poimenska glasovanja pri tem predstavljajo ključen del razumevanja politike, saj
gre v takih primerih, za razliko od predvolilnih kampanj, parlamentarnih razprav in izjav
za javnost, za konkretne odločitve z zakonodajnimi posledicami. Skušali smo ugotoviti, če
poslanci glasujejo dovolj predvidljivo, da bi bilo vzorce glasovanj mogoče uspešno napo-
vedovati na podlagi analize potakov in metapodatkov, ki so v zvezi z vsakim glasovanjem
dostopni na uradnih spletnih straneh Evropskega parlamenta.













Slika 1.1: Pripadnosti poslancev v Evropskem parlamentu
Zato smo najprej pridobili čim več razpoložlljivih podatkov v zvezi z glasovanji ter jih nato
obdelali in strukturirali. Tu smo se osredotočili tako na vrste dokumentov in tipe besedil
o katerih se glasuje, kot tudi na podatke, ki niso neposredno vezani na glasovanja a nanj
lahko vplivajo (npr razprave). V nadaljevanju smo podatke analizirali ter nad njimi izvedli
sistematičen pregled, s katerim smo poskusili pridobiti čimveč značilk, ki bi lahko vplivale
na rezultat glasovanj. S pomočjo metod podatkovnega rudarjenja smo za vsako stranko
zgradili model napovedovanja rezultatov glasovanj ter rezultate ovrednotili. Sledila je še
vsebinska analiza, s katero smo poskusili razložiti uspešnost napovedovanja iz vsebinskega
in geopolitičnega stalǐsča, pri tem pa smo odkrili korelacije med natančnostjo napovedi in
določenimi političnimi pozicijami strank, kot so te opisane v politični raziskavi [13].
1.2 Sorodna dela
Med že obstoječimi orodji s podobnimi funkcionalnostmi, kakršne smo implementirali za
potrebo naše raziskave, lahko omenimo Parlameter [15]. Spletna aplikacija se predstavlja
kot “orodje, ki z analizo glasovanj in transkriptov laǰsa spremljanje dela v slovenskem
Državnem zboru”. Med pridobljenimi podatki poleg plenarnih glasovanj beleži tudi bese-
dila razprav ter ponuja vpogled v rezultate nekaterih analiz. Na evropskem nivoju deluje
aplikacija Votewatch [17]. V opisu na njihovi spletni strani je navedeno, da gre za apli-
kacijo, ki analizira politiko EU s kombinacijo podatkovnega rudarjenja in strokovnega
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političnega vpogleda. Na podoben način, kot smo to naredili tudi sami aplikacija Vote-
watch pridobiva podatke o glasovanjih iz uradnih spletnih strani Evropskega parlamenta
s pomočjo spletnih pajkov. Podatke dodatno preverja še s pomočjo datotek, ki jih do-
biva neposredno od parlamentarnega tajnǐstva. Poleg plenarnih glasovanj evroposlancev
aplikacija pridobiva tudi glasovanja evropskega sveta, marsikatere funkcije, ki jih je včasih
omogočala zastonj pa so danes plačljive. Nobena izmed obeh aplikacij pri svojih anali-
zah ne uporablja strojnega učenja, njihova osnovna naloga pa je zbiranje in predstavitev
podatkov.
Omenili bomo tudi več študij v zvezi z napovedovanjem plenarnih glasovanj kongresa in
senata v ZDA, ki so dosegle relativno visoko natančnost. Študije napovedovanja glasovanj
v Evropskem parlamentu še nismo zasledili, obstajajo pa študije, ki se ukvarjajo z analizo
glasovanj [3].
Zgodovinsko gledano gre pri prvih modelih napovedovanja glasovanj za enodimenzionalne
prostorske modele, ki uporabljajo idealne točke (angl. ideal points). Gre za teorijo, ki
izhaja iz ekonomije ter predpostavlja, da ima vsak zakonodajalec svojo preferirano pozi-
cijo, ter glasuje za zakon v kolikor je ta prostorsko dovolj blizu njegove idealne pozicije.
“Ugodnost”določenega zakona določa funkcija koristi (angl. utility function). V bistvu
gre za modeliranje samih glasovanj, zato lahko z njimi nadomestimo izgubljena glaso-
vanja določenega poslanca, ne moremo pa napovedati novih. Uporabljena metodologija
vključuje bayesovske tehnike in MCMC, modeli pa so računsko zahtevni. Upoštevajo po-
pularnost (delež glasov za) in polarnost obravnavanega zakona (“meja”med glasovi za in
proti) [10, 8].
Omenjene modele so razširili, najprej tako, da so upoštevali da pri različnih tematikah
različni poslanci znotraj iste stranke lahko različno glasujejo. Tematike so določili s teh-
niko označene LDA, nato pa so naredili neke vrste generaliziran model idealne točke, ki se
je razlikoval glede na tematiko glasovanja [16].
Model idealne točke so še dodatno razširili tako, da so pri napovedovanju glasovanj upoštevali
tudi besedilo zakona. Pri tem so ustvarili idealne vektorje (angl. ideal vectors). Zakon
je tu predstavljen kot povprečje GLOVE vložitev besed, poslanci pa kot idelani vektorji,
naučeni za napovedovanje. Ti vektorji pravzaprav predstavljajo multidimenzionalno pred-
stavitev ideologije poslancev ter so nato primerjani z vektorjem zakona [14].
Rezultate je dodatno izbolǰsalo upoštevanje metapodatkov kakršna sta ideologija sponzor-
jev ter kdo je avtor zakona. Izbolǰsave je prinesla tudi uporaba povzetka zakona namesto
celotnega besedila. Učenje je potekalo nad različnimi sejami ter je bilo implementirano z
uporabo CNN [2].
Druga sorodna dela, povezana z glasovanjem na političnih področjih in obdelavo besedil,
so denimo napovedovanje rezultatov volitev in ugotavljanje popularnosti političnih kandi-
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datov na podlagi podatkov s socialnih omrežij. Omenjene študije so uporabljale zapise s
Twitterja ter ugotavljale njihovo pozitivno oziroma negativno naravnanost do določenega
kandidata. V ta namen so uporabili sentimentalne analize in analize tem [1, 11].
Naš problem se od problemov v omenjenih raziskavah razlikuje v tem, da je v Evropskem
parlamentu prisotnih bistveno več strank z več različnimi političnimi opredelitvami, kot
to velja za amerǐski kongres oziroma senat, kjer gre v praksi za dvostrankarski sistem.
Poleg tega so evropski poslanci povezani v politične skupine, te pa so poleg odborov (angl.




Za potrebe analize in gradnje modela smo želeli pridobiti čim več podatkov in meta-
podatkov v zvezi s plenarnimi glasovanji poslancev Evropskega parlamenta. Pridobitev,
obdelava in standardizacija teh podatkov je predstavljala preceǰsnji izziv, saj se ti nahajajo
v veliko različnih zapisih ter na več različnih spletnih straneh. Prav tako podatki marsik-
daj niso bili enotno strukturirani in standardizirani ter so se v njih pojavljale slovnične in
oblikovne napake. Zato nam je veliko dela vzelo tudi ugotavljanje strukture ter iskanje in
povezovanje imenskih entitet.
V preglednici 2.1 imamo navedene vrste podatkov, ki smo jih uporabili, vire iz katerih smo
jih pridobili ter tipe zapisov. Na sliki 2.1 pa vidimo slikovani prikaz teh virov ter povezave
med njimi.
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Tabela 2.1: Viri in zapis pridobljenih podatkov
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V naslednjih podpoglavjih bomo podrobneje predstavili in analizirali vsako izmed prej
omenjenih vrst podatkov. Razložili bomo tudi postopke, s katerimi smo omenjene podatke
pridobili in jih medsebojno povezali ter morebitne tehnične in vsebinske probleme na katere
smo pri tem naleteli.






















Slika 2.1: Povezave med podatkovnimi strukturami.
2.1.1 Seznami glasovanj
Strukturirane sezname glasovanj evroposlancev v zapisu XML, ki smo jih uspeli pridobiti, je
bilo mogoče iskati prek datuma tudi prek uporabnǐskega vmesnika “Plenarno zasedanje”[5].
Na ta način smo lahko za vsak datum avtomatsko generirali URL naslov ter preverili, če
je tisti dan potekalo glasovanje.
V posameznem seznamu se nahaja strukturiran zapis vseh glasovanj tistega dne. Navadno
poslanci v enem dnevu obravnavajo večje število različnih dokumentov, od teh pa ima
vsak svojo unikatno šifro. Na vsakega od dokumentov se nanaša večje število glasovanj,
na podlagi šifre pa smo tako lahko določili dokument, na katerega so se glasovanja nanašala.
Evroposlanci so v seznamih razvrščeni po odstavkih najprej glede na to, ali so glasovali
ZA, PROTI ter ali so se VZDRŽALI, nato pa še glede na njihovo pripadnost po skupinah,
ki so predstavljene s kraticami. Kratica NI (“Non- Inscrits”) v tem primeru predstavlja
nepovezane poslance.
Poleg rezultata glasovanja so prisotni še nekateri drugi uporabni podatki, kot denimo
datum ter priimek in Id poslanca (MepId). Id poslanca predstavlja 3 ali 4-mestno številko,
ki se v povezavi s poslancem pojavlja zgolj v XML. datotekah. Za nas je bil ta podatek
pomemben predvsem zato, ker smo na podlagi Id-ja lahko enostavno identificirali poslance
skozi dalǰse časovno obdobje tudi, če se jim je vmes spremenil priimek (npr. zaradi poroke
ali ločitve).
Zapis glasovanj so (menda letos) posodobili tako, da so seznami glasovanj prek brskalnika
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za določen datum dostopni zgolj še v zapisu PDF. Prek avtomatskega kreiranja URL-jev
se sicer še vedno lahko dostopa do strukturiranih seznamov v zapisu XML.
Slika 2.2: Primer šifre dokumenta in drugih podatkov o glasovanju.
Na sliki 2.2 vidimo primer metapodatkov, ki smo jih pridobili na seznamih poleg vsakega
glasovanja evroposlancev. Gre za šifro, ki določa tudi vrsto dokumenta ter tip besedila,
včasih pa sta navedena tudi ime in priimek poročevalca (angl. rapporteur).
Napovedovali smo glasovanja za tri različne vrste dokumentov, kot je to navedeno v pre-
glednici 2.2 ter štiri različne tipe besedila, kot to lahko vidimo v preglednici 2.3. Vrste
dokumentov so pomembne predvsem zaradi različne strukture, ki jo imajo. Omenjene tipe
besedil pa smo izbrali zato, ker glasovanja o njih predstavljajo veliko večino vseh glasovanj
v Evropskem parlamentu.
Tabela 2.2: Vrste dokumentov, za katere smo napovedovali glasovanja.
vrsta doku-
menta
najpogosteǰsi pomen najpogosteǰsi pomen
(angl.)
A8 poročilo ali resolucija report
B8 resolucija motion for a resolution
RC-B8 skupna resolucija joint motion for a resolu-
tion
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Résolution celotna resolucija resolution
§ člen article
Considérant navedek recital
Am posamezen amandma amendment
Podatke smo razčlenjevali s pomočjo knjižnice xml. Datoteko z glasovanji smo najprej
razčlenili na posamezna glasovanja, ugotovili tip besedila in vrsto dokumenta ter sestavili
URL naslove za prenos vseh potrebnih datotek. Poleg tipa smo ugotovili tudi oznako
besedila. Pri tej gre največkrat za številko člena ali amandmaja ter črko recitala, če je ta
prisotna.
Rezultate glasovanj smo shranjevali v obliki slovarjev, kjer so bili ključi Id-ji, vrednosti pa
podatki o poslancu s številsko oceno glasovanja (1-ZA, 0-PROTI, 0,5-VZDRŽAN/A).
2.1.2 Poslanci in stranke
Ker smo želeli napovedati glasovanja po nacionalnih strankah, smo morali z njimi povezati
pripadajoče evroposlance.
V okviru glavne domene evropskega parlamenta (europarl.europa.eu, cit. 19.9.2020)
ima vsak (trenutni in bivši) evroposlanec svojo spletno stran z osebnimi podatki ter
časovnico sprememb. Med podatki se nahajajo ime in priimek, občasno rojstni datum
ali leto rojstva, seznam položajev poslanca v odborih in delegacijah, pa tudi njegova
strankarska pripadnost ter morebitne menjave strank ali skupin med mandatom.
URL naslovov osebnih strani evroposlancev ni mogoče kreirati ali jih pridobiti na enem
mestu, saj seznam bivših evroposlancev ne obstaja, vsak URL pa vsebuje še kraǰsi del,
sestavljen iz naključnih števk. Te niso enake MepId-jem pr podatkih o glasovanju.
Najprej smo URL naslove poslancev poskusili pridobiti prek spletnih strani odborov bivšega
parlamenta, na katerih so bili nanizani njihovi člani. Pri tem je nastal problem, saj smo
ugotovili, da se na teh straneh nahajajo zgolj tisti evroposlanci, ki so bili člani določenega
odbora ob koncu 8. parlamentarnega obdobja, ne pa tudi, če so ga že prej zapustili. Zato
smo pridobili še celoten seznam imen in priimkov evroposlancev iz angleške Wikipedije
[19].
Za razčlenjevanje smo uporabljali knjižnico BeautifulSoup, zaradi slabe strukturiranosti
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pa je bilo nekatere dele seznama potrebno popraviti ročno. Nato smo s pomočjo Goo-
gle Search API-ja za vsakega izmed evroposlancev iz seznama na Wikipediji poiskali prvi
zadetek sledečega niza “site:europarl.europa.eu history 8”+ ime + priimek. Ker gre za
plačljivo orodje, smo program optimizirali in iskali zgolj naslove tistih poslancev, ki jih
nismo našli že na seznamih članov odborov.
Pri nekaterih primerih so se imena na Wikipediji tudi razlikovala s tistimi, zapisani na
uradni strani parlamenta. Preko dobesedne primerjave priimkov smo nato povezali nove
podatke s seznamom poslancev z Id-ji, ki smo ga pridobili v seznamih glasovanj. Določen
problem so predstavljale osebe, ki se jim je priimek med časom poslanskega mandata
spremenil, katere smo morali povezati ročno.
Združevanje duplikatov
Poslanci so v vseh dokumentih z izjemo seznamov glasovanj vedno navedeni z imenom
in priimkom ter nimajo nikjer navedenih Id-jev. Potrebno jih je bilo torej identificirati.
Najprej smo morali ugotoviti, da gre res za imensko entiteto poslanca, nato pa tega še
povezati z njegovim duplikatom v seznamu poslancev z Idji.
S pomočjo regularnih izrazov smo poiskali dele besedila, za katere je obstajala velika
verjetnost, da vključujejo imena in priimke poslancev. Tak primer so bile recimo be-
sede pred zvezama “on behalf of”ali “by the”, ki se je navadno nanašala na govornike
“v imenu”odbora ali skupine. Pri razlagah in razpravah (glej poglavje 2.1.5) pa so bila
imena poslancev navadno pisana odebeljeno. Če je niz vseboval vejice, smo ga razčlenili
na posamezne enote.
Imena in priimke smo ločili od morebitnih drugih besedil s preverjanjem velikih začetnic,
pri čemer smo med več besedami z velikimi začetnicami dopustili le eno besedo z malo
začetnico, kakršen bi bil denimo lahko zaimek “von”.
Besede v nizu smo dobesedno primerjali z imeni in priimki poslancev na njihovih osebnih
straneh. Ker ti odražajo stanje ob koncu 8. parlamentarnega obdobja smo pri poslancih,
kjer prva primerjava ni uspela, zaradi možnih sprememb imen oziroma priimkov (poroke,
ločitve), naredili še dodatno primerjavo s priimki, pridobljenimi iz seznamov glasovanj
poslancev na začetku mandata.
Uspešnost primerjave imena in priimkov poslancev iz besedila s tistimi iz seznama smo
ocenjevali. Za vsako besedo v nizu, ki se je skladala s katero iz seznama smo pripadajočemu
poslancu prǐsteli 2 točki, če je bila beseda dalǰsa od dveh znakov, sicer pa 1 točko. To smo
naredili zaradi pogostosti oznak, kakršne so “von”, “le”, “de”... v različnih priimkih. Če
katere besede v nizu nismo mogli povezati z nobenim od imen in priimkov s seznama, smo
zanjo takemu poslancu odšteli 1 točko.
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Pri dodatnem primerjanju besed s seznamom priimkov evroposlancev iz začetka mandata
je bilo potrebno ocenjevanje prilagoditi. Nekateri poslanci si namreč delijo isti priimek,
pri takih pa je bilo tudi v seznamu glasovanj poleg priimka navedeno tudi ime. Najdeno
ime je v takem primeru štelo le 1 točko namesto 2, saj ni bilo gotovo jasno, kateri del niza
je ime in kateri priimek ter ali gre morda za poslanca z dvema priimkoma.
Med vsemi poslanci s seznama, ki so imeli pri primerjavah oceno večjo od 0 smo kot pra-
vega izbrali tistega z največjo oceno (prvi v sortiranem seznamu), v nasprotnem primeru
pa smo niz zavrgli kot besedilo, ki “verjetno ne vsebuje imen in priimkov poslancev”.
“Kaznovanje”primerjanega poslanca za vsako besedo v nizu, ki se ni nahajala med njego-
vimi imeni ali priimki z negativnimi točkami se je izkazalo za učinkovito, saj imajo poslanci
z več imeni in priimki pogosto kakšnega, ki je lahko enak imenu oz. priimku poslancev z
zgolj enim. Na ta način so takšni poslanci dobili precej nižjo oceno od tistih, pri katerih
je prǐslo do manǰsega števila primerjav, a so bile te vse uspešne.
Predpostavili smo, da ima vsak poslanec navedeno zgolj eno ime, to pa se nahaja pred
njegovimi priimki. Zato smo morali poskrbeti tudi za izjeme, kjer so bili priimki in ime
zamenjani. Dodati smo morali še nekaj izjem, kot npr. pri primerih nizov, ki so vsebovali
zgolj priimke.
2.1.3 Dokumenti
Vsak dokument ima svojo spletno stran, kjer je dostopen v obliki HTML, URL naslov strani
pa lahko avtomatsko kreiramo iz šifre dokumenta. Podrobneǰse opise različnih vrst doku-
mentov, za katere bomo napovedovali glasovanja lahko vidimo v preglednici 2.4.
Čeprav gre za veliko različnih vrst dokumentov je bilo to mogoče izvesti, saj imajo vsi
obravnavani dokumenti podobno zgradbo. Sestavljeni so iz glave in blokov besedila.
V glavi je zapisan potek besedila od njegovega formiranja do končnega glasovanja (in da-
tuma sprejetja). Tam se nahajajo tudi morebitne povezave do amandmajev (PDF ali DOCX),
pa tudi do strani z razpravami ter razlagami poslancev o tem, zakaj so tako glasovali. V
glavi se nahaja tudi okvirček s splošnimi informacijami o dokumentu, kakršne so naslov,
imena in priimki poročevalcev (angl. rapporteur) ter skupina oziroma odbor na podlagi
katerega ti predstavljajo besedilo.
V osrednjem delu se nahaja besedilo, sestavljeno iz členov, recitalov in drugih delov, zadnji
del dokumenta pa sestavljajo preglednicame z informacijami o poteku njegove priprave.
Strukture dokumentov iste vrste se lahko razlikujejo. Pri urejanju že veljavne zakonodaje
se tako namesto besedila nahaja kar seznam amandmajev, včasih pa so v dokumentu pri-
sotne le povezave na neko drugo besedilo (npr. na sklep komisije).
Dokumente smo razčlenjevali s pomočjo knjižnice BeautifulSoup. Implementirati smo
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Tabela 2.4: Podrobneǰse vrste dokumentov, za katere smo napovedovali
glasovanja
podrobneǰsa vrsta dokumenta podrobneǰsa vrsta dokumenta
(angl.)
COM COM
delegirana uredba komisije commission delegated regulation
osnutek predloga resolucije draft motion for a resolution
predlog priporočila evropskega
parlamenta evropskemu svetu in
komisiji
european parliament draft recom-
mendation to the council and the
commission
vmesno poročilo interim report
skupni predlog resolucije joint motion for a resolution
predlog resolucije motion for a resolution
predlog nezaupnice evropski komi-
siji
motion of censure on the commis-
sion
predlog sklepa proposal for a decision
predlog sklepa o odprtju mandata
za interinstitucionalna pogajanja
proposal for a decision on the ope-
ning of, and on the mandate for,
interinstitutional negotiations
priporočilo za sklep recommendation for a decision
priporočilo za drugo obravnavo II recommendation for second rea-
ding II
poročilo report
poročilo I report I
drugo poročilo second report
drugo poročilo I second report I
dodatno poročilo I supplementary report I
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morali več načinov razčlenjevanja, saj se je tudi zgradba dokumentov iste vrste lahko
spreminjala skozi čas. V dokumentih smo iskali predvsem člene in navedke.
Člene smo lahko prepoznali s pomočjo regularnih izrazov, saj se ti nahajajo za ustrezno
številko in piko (npr. 18.) ter označujejo dejanje, ki naj se izvede. V določenih dokumen-
tih je prǐslo do odklonov v strukturi, saj za številkami členov ni bilo pik.
Navedki (angl. recital, fr. considerant) se za razliko od členov nahajajo za ustrezno črko
in piko (npr. N.), lahko pa tudi za številko in piko ter označujejo razloge za dejanja,
napisana v členih. Gre torej za nekaj, kar je potrebno vzeti v obzir in s čimer podkrepimo
argumente za resolucijo.
Glasovanja se lahko pojavljajo tudi zgolj za določen del člena/navedka, ta pa je nato
označen za poševnico (npr. 18/1 pomeni 18. člen, prvi odstavek). V nekaterih primerih
se je za oznako člena oziroma navedka nahajal dalǰsi komentar, kot npr. napis točno za
katero točko gre. Takšna glasovanja smo zaradi poenostavitve izpustili.
Implementirali smo spletni pajek, s pomočjo katerega smo shranili uporabne podatke v
glavi, identificirali besedilo, ki se nanaša na glasovanje ter preneseli datoteke z amandmaji.
Prenesli smo tudi druge informacije, ki bi lahko vplivale na glasovanje, kot so razprave in
razlage evroposlancev.
Primere dokumentov, za katere je bila v seznamu glasovanj navedena napačna šifra, smo
ročno popravili, dokumente, katerih besedilo se ni nahajalo v formatu HTML pa smo iz-
pustili. Po načelu enakopravnosti uradnih jezikov držav članic so besedila resolucij in
amandmajev prevedena v vse evropske jezike, pri čemer smo za napovedovanje upora-
bili angleške različice. Izjema so razprave in razlage poslancev o glasovanju, katere smo
prevedli v angleščino z googlovim Translator API.
2.1.4 Amandmaji
Amandmaji se nahajajo v ločenih datotekah v zapisu PDF ter se nanašajo na več vrst
besedil. Njihova imena podajamo v angleškem jeziku:
• motion for a resolution
• joint motion for a resolution
• text proposed by the commission
• comission proposal
• proposal for rejection
• proposal for decision
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• proposal for a recommendation
• proposal for a regulation
• draft legislative resolution
• draft by the european central bank




Besedilo amandmajev je lahko oblikovano v dveh enakih stolpcih širine pol strani ali pa
je pisano celostransko.
Avtorji amandmajev pa so lahko:
• poslanci v imenu skupine
• poslanci v imenu odbora
• seznam poslancev
Med podatki in metapodatki, ki smo jih pridobili iz amandmajev so avtorji, prvotno be-
sedilo, spremenjeno besedilo, vrsta, razlog (če je ta naveden), ter podatek o tem ali gre
za izbrisan oz. nov amandma. Problem obdelave besedil v zapisu PDF je pomanjkanje
strukturiranosti, s pomočjo katere bi lahko bolj natančno določili posamezne dele amand-
majev.
Običajni amandmaji
Običajni amandmaji se navadno nahajajo pri glasovanjih z oznako “Am”in dodano številko.
Pri posebnih tipih amandmajev pa so poleg tega navadno dodane še oznake, ki bodisi na-
tančneje označujejo del amandmaja o katerem se glasuje, lahko pa označujejo tudi vrsto
besedila (primeri takih oznak so denimo “pc”, “CP”, “rev”, “S”. . . itd.).
Začetek glave amanmdaja navadno prepoznamo po odebeljenem naslovu Amandma in
njegovi številki. Pod tem so v ločenih odstavkih navedeni avtorji in skupine oziroma od-
bori, na podlagi katerih je bil amandma vložen. Pri pridobivanju teh podatkov so se lahko
pojavljale tipkarske napake (npr. da je bilo med odstavki spuščenih več ali manj vrstic ali
pa je manjkal presledek med naslovom in številko...)
Glavni del amandmaja je nato razdeljen na dva stolpca, široka vsak pol strani. V levem
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stolpcu se nahaja prvotno, v desnem pa spremenjeno besedilo. Nad levim stolpcem se na-
haja oznaka vrste prvotnega besedila (glej seznam vrst amandmajev v poglavju 2.1.4), ki
nam je služila kot kontrolna točka za začetek besedila amandmaja. Nad desnim stolpcem,
ki prikazuje spremenjeno besedilo pa je napis “Amandma”.
Večina amandmajev je izrečenih ustno, v tem primeru se besedila zaključijo z oznako
“Or.”. Pri uporabi te kontrolne točke smo morali biti pozorni tudi na to, da imajo po-
slanci, ki govorijo v angleščini poleg oznake “Or.”dodano še kratico angleškega jezika, v
tem primeru “en”. Če je kateri izmed poslancev napovedal amandma v drugem jeziku je
imel dodano kratico tistega jezika, katerega je uporabil.
Posebni amandmaji
Med posebnimi amandmaji, ki so sestavljeni iz dveh stolpcev, so novi in izbrisani amand-
maji.
Pri novih amandmajih je levi stolpec prazen, saj gre za uveljavljanje novega besedila. S
pomočjo regularnih izrazov smo jih lahko določili po napisu “new”pred oznako člena ozi-
roma navedka, na katerega naj bi se amandma nanašal.
Pri izbrisanih amandmajih pa je prazen desni stolpec oziroma se v njem nahaja le napis
“deleted”.
Včasih pristojni odbor predlaga zelo veliko število (več sto) amandmajev, pri čemer je tak
seznam zapakiran v eno samo PDF datoteko. Ena možnost strukture takega seznama je,
da se amandmaji še vedno nahajajo v dveh stolpcih, ob tem pa je pri vsakem izpuščena
glava z navedbami avtorjev. Avtor, v tem primeru kar odbor, je naveden le na začetku
seznama. Na začetku seznama se v tem primeru navadno pojavlja tudi napis “AMEND-
MENTS: XXX-XXX”, pri čemer XXX predstavlja trimestno število. Taki amandmaji ob
koncu nimajo oznake “Or.” saj so narejeni pisno, zato pa smo morali kot njihov konec
upštevati začetek naslednjega amandmaja.
Druga, manj pregledna možnost je, če so vsi amandmaji zapakirani v en sam amandma,
ki vsebuje spremenjeno besedilo celotne resolucije. Takšen zapis se nahaja zgolj v enem
stolpcu, širokemu celotno širino strani. Spremembe v besedilu so v teh primerih označene
z znaki, ki so razloženi v legendi na začetku besedila.
Pridobivanje metapodatkov
Najprej smo se pridobivanja metapodatkov v amandmajih lotili s knjižnico Tika, ki .PDF
datoteko pretvori v niz. S pomočjo regularnih izrazov smo lahko našli avtorje, vrsto
amandmaja ter druge uporabne podatke. Problem so predstavljale različne strukture
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amandmajev ter pojavljanje tiskarskih napak, posledično pa ta način pridobivanja podat-
kov ni bil zelo natančen.
Velik problem je predstavljalo tudi ugotavljanje razlike med prvotnim (levi) in spre-
menjenim besedilom (desni stolpec), saj Tika ne upošteva pozicij besedila. Zato smo
začetka obeh stolpcev lahko ugotavljali zgolj na podlagi iskanja dveh besedil z enakim
začetkom. Takšno metodo smo uporabili na podlagi predpostavke, da se amandmaji
načeloma nanašajo na določen člen ali navedek, ta pa se kljub morebitnim kasneǰsim
spremembam v besedilu v obeh primerih začne s številko ali črko, ki ji sledi pika.
Drugi, še večji problem so predstaljali amandmaji, ki so se v dveh stolpcih raztezali čez
več strani. Vsaka stran ima namreč tudi glavo in nogo, kar je prekinjalo niz besedila, ki
smo ga dobili s pomočjo Tike s stavki drugih besedil. Pridobivanje besedila po takem
postopku ni bilo dovolj zanesljivo, zato smo morali poiskati alternativno možnost.
Ohranili pa smo tak način pridobivanja metapodatkov v glavi amandmaja. Ker Tika v be-
sedilu ohrani tudi posebne znake, kot so prelomi vrstic, smo lahko dokaj zanesljivo določili
glavo ter omejili iskanje znotraj nje. To je v kombinaciji z uporabo regularnih izrazov
preprečilo napake zaradi morebitnih pojavov ključnih besed med samim besedilom. Ime
skupine oziroma odbora se je navadno nahajalo po ključnih besedah “by the” za odbor,
ter “on behalf of the” za skupino.
Soočiti smo se morali tudi z nekaterimi posebnostmi. V nekaterih primerih amandma
recimo lahko predlaga kar sam poročevalec ali pa skupina poslancev brez podpore odbora
oziroma skupine. Včasih vsi predlagatelji amandmaja niso poimensko navedeni, temveč je
v nadaljevanju dodano “and others”.
Poleg ignoriranja levo-desne pozicije besedila v stolpcih se je kot ena večjih pomanjklji-
vosti Tike izkazalo tudi to, da ne loči različnih slogov besedila (npr. če je odebeljeno ali
poševno).
Pridobivanje besedila
Za pridobivanje besedila smo uporabili knjižnici PyMuPDF in PyPDF2. S pomočjo
PyPDF2 smo pridobili velikost vsake strani v pikslih, orodje Fitz iz knjižnice PyMuPDF
pa smo uporabili za pridobivanje lokacije in ekstrakcijo besedila. Knjižnica deluje tako, da
za vsako iskano besedo ali del besedila vrne pravokotnik s koordinatami, kjer se ta nahaja,
to pa nam je omogočilo natančno lociranje delov besedila.
Pri obdelavi besedila amandmajev v dveh stolpcih smo morali najprej ugotoviti vǐsino (y)
glave amandmaja, ki je po širini celostranska, nato pa še vǐsino začetka in konca obeh
stolpcev. Iz pridobljenih koordinat smo določili dva pravokotnika ter si po vrsti shranili
vsako besedo na strani, ki se je nahajala v njuni notranjosti. Ker Fitz lahko prebere le
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eno stran naenkrat smo morali upoštevati tudi vse robne primere postavitve stolpcev, ki
se pojavljajo ob prelomih strani.
Pri več strani dolgih amandmajih smo morali paziti tudi na to, da so bile ključne besede
res povezane z iskanim ter ne s kakšnim drugim amandmajem na isti strani ter da se te
morda niso nahajale tudi med besedilom. Prav tako smo morali upoštevati robne primere,
kakršni so recimo zadnji amandma na zadnji strani ali pa amandma z naslovom na eni ter
začetkom besedila na drugi strani. Tu smo morali poleg vǐsine začetka besedila upoštevati
tudi številko strani.
Poleg besedila smo pri tistih amandmajih kjer je bil napisan shranili tudi razlog za
amandma. Razlog je vedno napisan celostransko, nahaja pa se med koncem besedila
in začetkom novega amandmaja pod naslovom “Justification”.
Preceǰsnje probleme smo imeli pri ugotavljanju, ali gre za celostranski, ali za amandma
v dveh stolpcih. Nazadnje smo ugotovili, da se pri vsakem celostranskem amandmaju v
glavi nahaja posebna črtkana črta, ki na to nakazuje.
Podobno kot pri Tiki je tudi pomanjkljivost Fitz ta, da ne loči različnih slogov besedila
pa tudi malih in velikih črk ter presledkov.
Določene amandmaje smo zaradi prevelike kompleksnosti obdelave izpustili. Tak primer
so npr. celostranski amandmaji z dodanim dalǰsim navodilom, o čem glasovanje poteka
– npr. če gre za oznako določene točke v določenem odstavku tega amandmaja ali pa
oznake, za katere nismo uspeli ugotoviti, kaj pomenijo. Na splošno se je pri ugotavljanju
avtorstva celostranskih amandmajev pojavljalo več napak.
2.1.5 Razlage in razprave
K nekaterim dokumentom je dodan tudi seznam razprav ter razlag poslancev o vzrokih
njihovih glasovanj. Ti se vedno nanašajo na dokument kot celoto, ne na posamezne člene
oziroma amandmaje. Zagovori so lahko ustni ali pisni, za razliko od ostalih objavljenih
besedil pa niso prevedeni ter po potrebi uporabljajo tudi izvorno pisavo, ki ni nujno lati-
nica (lahko je npr. tudi cirilica ali pa grška pisava).
Pri takih besedilih smo morali ugotoviti izvorni jezik ter jih prevesti v angleščino. Ker
gre za velike količine podatkov, bi bila uporaba zastonjskih orodij, kot je npr. Google
Translate, ki je omejen po številu zahtevkov na dan ter zahtevanem časovnem premoru
med zahtevki nevzdržna. Zato smo uporabili plačljiv nevronski prevajalnik Google Cloud
Translation API ter karseda optimizirati število znakov.
Odstranili smo začetni del vsake replike, ki je sestavljen iz imena in skupine govorca ter
oznake “pisno”, če gre za pisno repliko. Prav tako nismo prevajali mnenj, ki so bila že
napisana v angleščini. To smo z veliko učinkovitostjo dosegli tako, da smo preverili vseb-
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nost besednih zvez “in writing”, kadar je šlo za pisno razlago, ter “Mr President”oziroma
“Madam President”, kar je bil naziv, uporabljen v veliki večini replik v razpravah.
Na začetku vsake replike je naveden eden ali več avtorjev (evroposlancev), ter skupine
oziroma organi, ki jim ti pripadajo. Imena in priimke evroposlancev ter njihovih skupin
smo od drugega besedila najprej ločili po tem, da so bili napisani odebeljeno. Z nadaljnim
avtomatiziranim postopkom smo od imen poslancev ločili še vse druge odebeljene naslove
ter jih povezali z njihovimi dvojniki v seznamu evroposlancev z Idji (glej podpoglavje 2.1.2.
Število znakov smo še dodatno optimizirali tako, da smo v primerih, ko je večja skupina
poslancev napisala isto razlago preprečili, da bi to prevajali večkrat. Zato smo vsako še
neprevedeno razlago shranili v slovar, ter pred prevajanjem preverjali, če je to besedilo
morda že prevedeno.
Da smo govorce lahko identificirali, smo uporabljali knjižnico Unidecode, s katero smo
kodirali vsak zapis. Pri tem smo imeli določene probleme npr. z grškimi in ciprskimi evro-
poslanci, saj je Unidecode določene priimke kodirala narobe. Zato smo morali sestaviti
ročni seznam takšnih priimkov grških evroposlancev in njihovih prevodov.
2.2 Pregled podatkov
Od začetka 8. parlamentarnega obdobja 1.7.2014, do njegovega konca 1.7.2019 smo obde-
lali 8385 glasovanj, povezanih s 1564 dokumenti.














Slika 2.3: Število obravnavanih dokumentov po mesecih.
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Slika 2.4: Število glasovanj po mesecih.
Na slikah 2.3 in 2.4 lahko vidimo, da je število glasovanj do neke mere sorazmerno
s številom obravnavanih dokumentov. Oboje je močno naraslo pred koncem mandata,
manǰse številke pa lahko vidimo v poletnih mesecih in ob koncu leta. Pri številu obrav-
navanih dokumentov so vsako leto razvidni zelo izraziti vǐski v pomladnih mesecih, ki pa
pri številu glasovanj niso več tako izrazni.
Prikaz števila obravnavanih dokumentov in glasovanj glede na vrsto dokumenta vidimo na
slikah 2.5 in 2.6. Tako po številu glasovanj, kot tudi po številu dokumentov prevladuje
tip A, najmanj pa je skupnih resolucij (tip RC). Podobno sliko lahko vidimo tudi pri
glasovanjih. Z resolucijami (tip B) je sicer povezanih več glasovanj, kot to velja za skupne
resolucije.
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Slika 2.5: Število obravnavanih dokumentov po mesecih glede na vrsto.















Slika 2.6: Število glasovanj po mesecih glede na vrsto dokumenta.
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Pri mesečnem prikazu števila glasovanj glede na vrsto besedila (glej sliko 2.7) pa vidimo, da
so v prvih letih prednjačila glasovanja o členih in navedkih, v drugi polovici mandata (2017-
2019) pa je bistveno naraslo število glasovanj o amandmajih. Glasovanj o amandmajih
je sicer približno toliko kot vseh drugih glasovanj skupaj (Slika 2.8). Menimo, da na to
vpliva tudi dejstvo, da amandmaji niso bili vloženi zgolj pri spreminjanju novih besedil,
temveč so bile tudi pri prenavljanju že obstoječih dokumentov (o katerih se je ponovno
glasovalo) lahko vse spremembe besedila predstavljene kot amandmaji.















Slika 2.7: Število glasovanj po mesecih glede na vrsto besedila.















Slika 2.8: Skupno število glasovanj glede na vrsto besedila.
Glede na avtorstvo dokumentov (Slika 2.9 in 2.10) so bili v prvem delu mandata odbori
in skupine oziroma poslanci približno enako zastopani, v zadnjih letih pa so med avtorji
prevladovale skupine oziroma poslanci. Menimo, da porast v avtorstvu skupin korelira
s porastom amandmajev, ki so priljubljen način spreminjanja besedila s strani skupin
oziroma poslancev. Po drugi strani se avtorstvo členov in navedkov nanaša na avtorja
celotne resolucije oziroma poročila, kar pa je velikokrat prisotojni odbor.
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Slika 2.10: Število glasovanj po letih glede na avtorja besedila.
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Slika 2.11: Število razlag glasovanj po mesecih.














Slika 2.12: Povprečna dolžina razlage po mesecih.
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Slika 2.13: Histrogram razlag glasovanj.
Ob pregledu razlag o glasovanjih (slika 2.11 in slika 2.12) je razvidno, da se velika večina
razlag nahaja pred letom 2017, po tem letu pa so drastično upadle. Razlog za to je
verjetno v spremenjenem načinu delovanja procedur ob glasovanju ali pa v spremembah
v zapisovanju podatkov. V uporabnǐskem vodniku [7] iz leta 2019 je navedeno, da pisna
razlaga lahko vsebuje največ 200 besed, ustna pa v primeru posameznega poslanca traja
največ 1 min, če ta predstavlja skupino pa 2 min.
Povprečna dolžina replik poslancev pri razlagah cel mandat ostaja podobna – gre za pri-
bližno 700 znakov. Kljub temu dolžine razlag precej variirajo (slika 2.13).
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Slika 2.14: Število replik pri razpravah po mesecih.

















Slika 2.15: Povprečna dolžina replike pri razpravah po mesecih.
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Slika 2.16: Histogram razprav.
Po drugi strani se razprave pojavljajo cel mandat večinoma enakomerno. Na sliki 2.16
vidimo, da ima porazdelitev dolžin replik vǐsek pri približno tisoč znakih. Za razliko od
razlag pa se razprave dogajajo pred glasovanjem, zato jih lahko uporabimo kot značilke
pri napovedovanju. Podobno, kot pri razlagah, so tudi pri razporeditvi razprav po mese-
cih razvidni izraziti spomladanski vǐski, ki sovpadajo s povečanim številom obravnavanih
dokumentov v tistem delu leta (slika 2.14).
Poglavje 3
Analiza
3.1 Napovedovanje rezultatov glasovanj
Napovedovali smo rezultate plenarnih glasovanj po političnih strankah, pri čemer smo za
vsako od strank zgradili svoj model ter ga naučili na naboru ustreznih glasovanj.
Stranke smo ovrednotili kot skupine poslancev, ki na nacionalnem nivoju pripadajo isti
stranki ali koaliciji. Imena strank/koalicij in njihove poslance smo pridobili iz dveh vi-
rov:
• Seznam 190 strank in koalicij, kot so leta 2014 prǐsle v Evropski parlament [13].
• Imena 292 strank in koalicij na osebnih spletnih straneh evroposlancev pod rubriko
“National parties”.
Iz obeh seznamov smo naredili seznam 203 strank in koalicij, za katere smo napovedovali
rezultate. Postopek izbora strank je podrobneje opisan v poglavju 3.2.1.
Posamezno glasovanje smo ovrednotili kot ustrezno, če sta zanj veljala sledeča pogoja:
1. Na glasovanju je bil prisoten vsaj eden izmed članov stranke, za katero smo gradili
model.
2. Iz metapodatkov v zvezi z glasovanjem smo lahko pridobili podatek o vsaj enem
evroposlancu kot avtorju besedila.
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Za takšne pogoje smo se odločili zato, ker smo želeli implementirati čimbolj univerza-
len model, ki bi lahko napovedoval veliko večino pridobljenih glasovanj. Ker imamo v
podatkih na voljo zgolj glasovanja posameznih poslancev, smo morali glasovanja celotnih
strank izračunati na podlagi le teh. Značilke smo zakodirali v vektorje po metodi “one-hot
encoding”.
Napovedovanje rezultatov glasovanj smo poskusili implementirati kot klasifikacijski in kot
regresijski problem.
Glasovanje samo po sebi definitivno predstavlja klasifikacijski problem, saj gre pri ciljnih
razredih za nominalne vrednosti, kot so ZA, PROTI ter VZDRŽAN/A. Pod predpostavko,
da se poslanci, ki so vzdržani, ne morejo odločiti niti za eno niti za drugo možnost, pa lahko
obravnavamo glasovanje tudi kot regresijski problem. V tem primeru predpostavimo, da se
vrednost VZDRŽAN/A nahaja na polovici skale med PROTI (0) in ZA (1). Ker smo napo-
vedovali glasovanje celotnih strank in ne posameznih evroposlancev se je ta možnost zdela
smiselna predvsem iz stalǐsča, da poslanci znotraj stranke nimajo vedno enotnega mnenja,
ter se glasovanje strank lahko predstavi kot nekakšno “povprečje” glasovanj evroposlan-
cev v isti stranki. Na ta način kot rezultat glasovanja dobimo decimalno število med 0 in 1.
Pri regresijskem napovedovanju smo torej vrednost glasovanja g za izbrano stranko izračunali
po sledečem postopku:
• V rednostg =
n∑
i=1
glasPoslancai/n, pri čemer velja:
• glasPoslancai = {ZA→ 1 | PROTI → 0 | V ZDRZAN/A→ 0.5}, glasPoslancai ∈
g, g ∈ Glasovanja
Poskusili smo z uporabo treh nelinearnih regresijskih modelov:
1. Naključni gozd: (število dreves: 100, največja globina: neomejeno, najmanǰse
število vzorcev za list: 1, najmanǰse število vzorcev za razcep: 2)
2. AdaBoost: (število dreves: 200, stopnja učenja: 1.0, funkcija izgube: linearna)
3. Nevronski perceptron: (velikost skritega nivoja: 100, aktivacijska funkcija: relu,
maksimalno število iteracij: 1000)
Parametri so večinoma nastavljeni na privzete vrednosti knjižnice sklearn. Število dreves
(AdaBoost) in maksimalno število iteracij (nevronski perceptron) smo povečali z name-
nom bolǰse konvergence in pridobitve natančneǰsih rezultatov. Regresijsko napovedovanje
smo ustavili, saj pri nobenem izmed naštetih modelov nismo dobili zelo dobrih rezultatov.
Mera RSME je namreč že pri strankah, ki smo jih v primeru klasifikacijske implementacije
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uvrstili med najbolj “predvidljive” povprečno znašala med 0,2 in 0,4.
Zato smo se odločili za implementacijo napovedovanja rezultatov glasovanj kot klasifi-
kacijskega problema. Modeli so razvrščali glasovanja v tri ciljne razrede in sicer, ali bo
stranka glasovala ZA, PROTI ali pa bo VZDRŽANA. Ciljni razred stranke smo določili
po sledeči metodi:
• CiljniRazredg = razred z največjim številom pojavitev v stranki
• razred = {ZA | PROTI | V ZDRZAN/A}, glasPoslanca ∈ g, g ∈ Glasovanja
Za napovedovanje glasovanj smo uporabili tri klasifikatorje:
1. Naključni gozd (RF): (število dreves: 100, največja globina: neomejeno, najmanǰse
število vzorcev za list: 1, najmanǰse število vzorcev za razcep: 2)
2. Logistična regresija (L): (kazen: l2 (angl. ridge), maksimalno število iteracij: 6000)
3. Nevronski klasifikator (NN): (velikost skritih nivojev: (100, 6), aktivacijska funkcija:
relu, maksimalno število iteracij: 1000)
Model naključnega gozda smo poskusili strožje regularizirati (zvǐsali smo število vzorcev
za razcep, omejevali globino ter večali najmanǰse število vzorcev za list), pa to ni izbolǰsalo
rezultatov. Zato smo uporabili privzete vrednosti knjižnice sklearn. Pri logistični regresiji
in nevronskem klasifikatorju smo zvǐsali maksimalno število iteracij, saj predtem pri mo-
delih za nekatere stranke še ni prǐslo do konvergence. Povečali smo nevronsko mrežo na
dva nivoja.
Zapis nominalnih značilk po metodi “one-hot encoding” je proizvedel redke vektorje. Pri
teh je bila vsota nekaterih stolpcev v matriki primerov zelo majhna ali pa enaka nič, saj
se določene značilke (recimo nekatere stranke kot avtor besedil) nikdar niso pojavile. Na-
redili smo izbor najpomembneǰsih značilk (angl. feature selection), ki je z zmanǰsanjem
dimenzionalnosti prostora predvsem pospešil proces konvergence.
V ta namen smo uporabili model SVM LinearSVC (regularizacija: 0.007 pri vseh značilkah,
0.05 zgolj pri značilkah avtorstva besedila, kazen: l1 (angl. lasso), dualna optimizacija:
False, maksimalno število iteracij: 6000). Z uporabo lasso regularizacije smo izločili ničelne
stolpce in stolpce z zelo majhnimi vrednostmi vsot. Nadaljnje smo pri velikem številu
značilk za preprečevanje pretiranega prilagajanja število vseh, ki jih je obdržal model Li-
nearSVC, še dodatno omejili na 170. Regularizacijski parameter smo nastavili na podlagi
poskušanj na validacijski množici, maksimalno število iteracij pa smo morali povečati, saj
predtem pri določenih modelih ni prǐslo do konvergence.
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Iz napovedovanja glasovanj smo izločili tudi vse stranke, pri katerih je bilo število učnih
in testnih primerov manǰse kot dolžina vektorja značilk. Med 204 strankami je bilo takih
strank sicer manj kot 10, večinoma pa je šlo za politično razmeroma nepomembne stranke,
ki so se pojavile kot rezultat odcepitve od kakšne izmed večjih strank.
3.2 Značilke
Značilke smo razdelili v tri sklope, ki smo jih podrobneje opisali v naslednjih poglavjih.
Najprej (poglavje 3.2.1) smo obdelali z značilke, ki se tičejo avtorstva besedila, o katerem
poslanci glasujejo. Nato (poglavje 3.2.2) smo želeli vsakega od dokumentov klasificirati
glede na tematiko glasovanja. V zadnjem poglavju (poglavje 3.2.3) pa smo poskušali pri-
dobiti informacije o vsebini in sentimentu iz besedila vsakega izmed posameznih glasovanj,
pri tem pa smo uporabili tudi strokovni geopolitični vir.
3.2.1 Avtorji besedila
Kot možne avtorje besedila smo obravnavali:




• države članice (posredno)
Posredno avtorstvo stranke in države smo določili prek avtorstva poslanca glede na njegovo
strankarsko in državljanjsko pripadnost. Zato avtorstvo poslancev, strank, skupin in držav
med seboj ni povsem neodvisno. Prevladujoče tipe avtorjev besedil prikazuje preglednica
3.1.
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Tabela 3.1: Prevladujoči tipi avtorjev besedila glede na oznako dokumenta




Za vsak tip avtorja smo naredili svoj vektor, ki je z one-hot zapisom predstavljal prisotnost
oziroma odsotnost želenega tipa avtorja. Primer skupnega vektorja, ki predstavlja vse
značilke iz sklopa avtorjev besedila lahko vidimo na sliki 3.1.
Slika 3.1: Primer vektorja značilk, ki predstavljajo avtorje besedila glaso-
vanja.
Stranke
Iz seznama 190 strank/koalicij, ki so nastopale na volitvah v Evropski parlament leta 2014
in 292 oznakami vseh strank in nepovezanih poslancev smo sestavili seznam, ki vsebuje
203 imen strank. Do takšne razlike med številom vseh omenjenih strank in našim končnim
seznamom izbranih prihaja iz več razlogov:
• Eden izmed njih je ta, da so se stranke lahko povezovale v koalicije zgolj zaradi
bolǰsih možnosti za prestop volilnega pragu na volitvah, de facto pa so še vedno
operirale kot samostojne. Kot primer lahko navedemo slovensko desnosredinsko
koalicijo SLS in Nsi. V takih primerih smo sklepali, da so si stranke znotraj koali-
cije še vedno dovolj programsko podobne, da jih lahko obravnavamo kot skupnega
akterja.
• Drugi razlog je preimenovanje strank med samim potekom mandata. Tak primer
so recimo francoski konservativci, ki so se na volitvah imenovali Union pour un
Mouvement Populaire, kasneje pa preimenovali v Les Républicains. Obeh imen
seveda ne moremo obravnavati kot dveh različnih akterjev.
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• Tretji, bolj problematičen razlog, so bili razkoli znotraj strank, pri katerih se je
del poslancev ločil in že med samim mandatom ustanovil novo stranko. Takšen
je primer nemške nacionalistične stranke Alternative für Deutschland, katere po-
slanci so med mandatom ustanovili še stranke Allianz für Fortschritt und Aufbruch,
Liberal-Conservative Refomists ter Die blaue Partei.
• Četrti razlog so bili prestopi poslancev med strankami. Do teh je lahko prǐslo med
strankami iste skupine, npr. romunski stranki Partidul Naţional Liberal in Partidul
Mis,carea Populară, lahko pa so bili to tudi prestopi med skupinami, kot npr. med
angleško evroskeptično stranko UKIP (EFDD) in desničarsko Conservative party
(ECR).
Dokumentirani so tudi nekateri prestopi med državami, pri čemer pa je jasno, da gre v takih
primerih za napake v podatkih. Za dosego smiselne odločitve, kako bomo obravnavali vse
te primere sprememb med strankami je bila torej potrebna tudi vsebinska analiza. Naredili
smo pregled problematičnih primerov, pri tem pa smo se odločili za sledeč algoritem:
• Vsaki stranki, ki je obstajala že na evropskih volitvah leta 2014 smo dodelili enoličen
id glede na to, v kateri koaliciji in pod kakšnim imenom se je ta takrat nahajala.
To delo je bilo zaradi kratic in skromnih podatkov o strankah iz vira [13] le do neke
mere mogoče izvesti avtomatično, sicer je bilo potrebno ekspertno vsebinsko znanje.
• V vsako stranko/koalicijo smo dodelili poslance, v imenu katere so bili ti izvoljeni.
• Nato smo s pomočjo podatkov na njihovih osebnih spletnih straneh sledili morebi-
tnim spremembam oziroma prehodom med strankami.
• Če je poslanec prestopil v eno izmed strank, ki je obstajala že na začetku mandata
(in je torej že imela id), se mu je id stranke ustrezno spremenil.
• V primeru, da je poslanec prestopil v novo stranko ter pri tem zamenjal skupino pa
smo poslancu dodali id nove stranke, to pa smo dodali v seznam obstoječih strank.
• Če je poslanec zapustil stranko, odšel med nepovezane poslance ter zamenjal sku-
pino, tega poslanca nismo več upoštevali kot akterja bivše stranke.
• V vseh drugih primerih – torej bodisi ob spremembi imena stranke, bodisi ob raz-
cepu, kadar so poslanci ostali v isti skupini – smo predpostavili, da gre pri stari in
novi stranki za dovolj veliko programsko podobnost, da spremembo lahko zanema-
rimo ter poslanca obravnavamo v okviru prvotne stranke.
S pomočjo vseh razpoložljivih podatkov smo izdelali “časovni slovar” strank. Gre za po-
datkovno strukturo, s pomočjo katere smo za vsako stranko vsak dan v mandatu lahko
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vedeli koliko ter katere poslance je tisti dan imela.
Kot avtorja besedila smo označili tisto stranko, kateri je pripadal katerikoli evroposlanec,
ki je bil v avtorstvu dokumenta ali zapisniku glasovanja o dokumentu znotraj pristojnega
odbora dobesedno omenjen. V tem primeru je šlo največkrat za govornike (angl. rapporte-
urs), ki so predstavljali amandmaje oziroma resolucije na podlagi nekega organa (skupine
ali odbora).
Skupine
Podatki o pripadnosti skupinam so vezani na vsakega poslanca posebej in se nahajajo že
v datotekah s seznami glasovanj. Uporabili smo seznam 8 skupin z imeni, kakršna se skozi
obdobje mandata pojavljajo v omenjenih datotekah.
Skupino smo označili kot avtorja besedila, če je bila neposredno navedena v glavi doku-
menta. Skupine so bile sicer večinoma navedene za poslanci, ki so besedilo predlagali “v
imenu” določene skupine.
Poskusili smo tudi s tem, da bi podobno kot stranko, tudi skupino kot “avtorja” določili
kar pri vsakem poslancu, ki je naveden kot avtor – četudi v povezavi z drugimi organizaci-
jami, npr. odbori. Tak način se ni izkazal kot uspešneǰsi, saj so bile skupine na ta način le
še bolj neposredno odvisne od značilk strank, s tem pa so izgubile določen del informacije.
Takšna informacija je recimo dejstvo, da med značilkami strank prevladujejo koalicijske
stranke iz skupin ALDE, EPP in S&D. Njihovi poslanci namreč zasedajo tudi vodstvena
mesta v odborih. Med dobesedno navedenimi skupinami v besedilu pa so med bolj po-
membnimi značilkami opozicijske skupine, kot so recimo GUE/NGL, EFDD in ENF, ki
vlagajo veliko amandmajev (Glej preglednice: 3.2, 3.3).
Tudi pri skupinah se pojavljajo časovne spremembe, kakršna je npr. ustanovitev nove
skupine ENF leta 2015. Te smo upoštevali.
Da smo lahko ugotovili, če je poslanec po spremembi stranke zamenjal tudi skupino, smo
morali tudi vsem strankam določiti skupino, kateri so le te prevladujoče pripadale. To
smo naredili tako, da smo pri vseh evroposlancih v obdobju, ko so se ti nahajali znotraj
obravnavane stranke, preverili njihovo prevladujočo pripadnost skupini. Iz teh podatkov o
pripadnosti pa smo nato pridobili prevladujočo pripadnost skupini celotne stranke.
Odbori
Zgradili smo seznam odborov, delegacij in drugih sorodnih političnih organov. Podatke
o teh smo pridobili na osebnih straneh evroposlancev pod rubriko o njihovih članskih
pozicijah kot predsednik (angl. “Chair”), podpredsednik (angl. “Vice-chair”), član (angl.
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“Member”) in substitut (angl. “Substitute”).
V seznamu se nahaja:
• 22 odborov
• 5 posebnih odborov
• 2 pododbora
• 44 delegacij
• 5 drugih organizacij
Sicer smo pri obravnavi odborov ravnali sledeče:
• Odbori se nanašajo na tematska področja (npr. “Odbor za zunanje zadeve”, ali
“Odbor za pravice žensk”), zato sami po sebi vsebujejo tudi nekatere informacije o
tematiki glasovanja. Ker smo se v poglavju 3.2.1 osredotočili predvsem na avtorstvo
besedil, smo v primeru amandmajev odbore upoštevali le, če so bili ti dobesedno
navedeni kot avtor amandmaja ter ne, če so bili navedeni zgolj kot avtor celotne
resolucije.
• Pri tistih amandmajih, kjer med avtorji ni bil poimensko naveden nobeden poslanec,
avtor resolucije pa je bil odbor, smo predpostavili, da je odbor tudi avtor amand-
maja. Pri amandmajih z netipično strukturo (kakršni so celostranski seznami) nam
v nekaterih primerih namreč ni uspelo pridobiti informacij o avtorju neposredno iz
besedila. Po pregledu podatkov pa smo prǐsli do sklepa, da je v takih amandmajih
navadno avtor tisti odbor, ki je hkrati tudi avtor resolucije. To je posebno razvidno
pri resolucijah, ki se sklicujejo na nek že obstoječ, pretekli dokument, ki pa ga je
določeni odbor le ustrezno posodobil. V teh primerih se na spletni strani namesto
besedila resolucije tudi nahaja kar seznam amandmajev v zapisu HTML.
• Odbore smo glede avtorstva obravnavali kot samostojne enote, hkrati pa smo po-
skusili pridobiti tudi podatke o poimenskem glasovanju v pristojnem odboru, saj
smo na podlagi le tega lahko določili tudi posredno avtorstvo strank.
• Pri tistih dokumentih, kjer je bilo takšno glasovanje prisotno, smo to tudi izvedli.
Kjer pa ni bilo prisotno ter je bilo namesto poimenskega glasovanja navedeno le,
kdaj in s kolikšno večino je bilo besedilo sprejeto, smo poiskali datum glasovanja v
odboru. Tudi za odbore smo izdelali “časovni slovar”, po katerem smo za vsak dan
v mandatu za vsak odbor lahko vedeli seznam substitutov, članov, podpredsednikov
ter predsednika.
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• Predpostavili smo, da predsednik in podpredsedniki odsevajo realno razmerje sil
v odboru in posledično predstavljajo tiste stranke in skupine, ki imajo v odboru
večino. Na podlagi tega smo tako v primerih, kjer poimensko glasovanje ni bilo
dostopno, kot avtorje besedila določili kar podpredsednike in predsednika odbora.
• Če je bilo besedilo, ki ga je predlagal odbor, pripravljeno še v preǰsnjem (7.) man-
datu parlamenta pa smo predsednika in podpredsednike določili na podlagi datuma
obravnavanega glasovanja o dokumentu.
Vsebinski pregled značilk
Tabela 3.2: Delež avtorstva besedil pri najpomembneǰsih strankah v %






CDU/CSU 36 EPP Nemčija
SPD 31 S&D Nemčija
Labour Party 30 S&D UK
PSD-PD 28 S&D Romunija
PD 28 S&D Italija
PSOE 27 S&D Španija
PO 27 EPP Poljska
PS-PRG 24 S&D Francija
PP 23 EPP Španija
M5S 22 EFDD Italija
Die Grünen 21 Zeleni Nemčija




Fidesz 17 GUE/NGL Madžarska
Izquierda Unida 17 GUE/NGL Španija
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Tabela 3.3: Delež neposrednega avtorstva besedil pri skupinah v % glede
na vsa glasovanja









Na podlagi preglednice 3.2 lahko vidimo, da določene stranke izrazito prevladujejo tako v
vodstvu odborov, kot tudi v tem, da so njihovi poslanci pogosto govorniki pri resolucijah
in amandmajih. Med takšne gre izpostaviti vodilni nemški stranki CDU/CSU in SPD.
Zanimivo je da Francija, kot “druga najmočneǰsa”evropska sila tu zaostaja. Ta zaostanek
bi morda lahko pripisali dejstvu, da je bila v 8. evropskem parlamentu največja francoska
stranka Nacionalna fronta, ki spada v opozicijsko evroskeptično skupino ENF.
Opaziti je, da v skupini EPP med govorniki in člani v vodstvu odborov izrazito dominira
stranka CDU/CSU, po drugi strani pa je med socialisti v vrhu več strank. To verjetno na-
kazuje, da imajo socialisti med govorniki in predlagatelji izbranih več ljudi iz več različnih
strank hkrati.
Presenečenje predstavlja stranka M5S, ki se je kljub temu, da ni del koalicije in je celo
članica evroskeptične skupine EFDD z 22% deležem avtorstva uvrstila sorazmerno visoko.
Relativno visoko kar se tiče avtorstva je glede na medijsko slabo obarvane odnose z vodil-
nim krilom EPP tudi madžarska stranka Fidesz.
Med skupinami prednjači opozicijska in zmerno evroskeptična skupina GUE/NGL (pre-
glednica 3.3), kar je posledica njihovega “angažiranja”pri vlaganju amandmajev. Visoko
na lestvici so tudi Zeleni, ki včasih delujejo opozicijsko, večkrat pa tudi podpirajo koalicijo
[13].
V primerjavi s strankami in skupinami pristojni odbori predstavljajo manǰsi delež avtor-
stev vseh glasovanj (preglednica 3.4). Med njimi prednjači Odbor za zunanjo politiko,
sledijo pa mu ekonomski odbori. Visoko na lestvici sta tudi Odbor za okolje in Odbor za
pravice žensk.
3.2. ZNAČILKE 39
Tabela 3.4: Delež avtorstva besedil pri odborih v % glede na vsa glasovanja
ime odbora (angl.) avtorstvo v %
Committee on Foreign Affairs 5
Committee on Budgetary Control 4
Committee on Employment and Social
Affairs
4
Committee on the Environment, Pu-
blic Health and Food Safety
4
Committee on Women’s Rights and
Gender Equality
3
Committee on Economic and Mone-
tary Affairs
3
Committee on Civil Liberties, Justice
and Home Affairs
3
Committee on Industry, Research and
Energy
2
Committee on Transport and Tourism 2
Committee on Constitutional Affairs 2
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3.2.2 Tema dokumentov
V nekaterih raziskavah napovedovanja rezultatov glasovanj so med pomembnimi značilkami
navedli tudi temo dokumenta [16]. Sklepali smo, da bo posebno pri opozicijskih skupinah,
ki pri glasovanju ne ǐsčejo potrebne večine tematika pomembno vplivala na izid glasovanja.
Na sliki 3.2 vidimo primer one-hot zakodiranega vektorja značilk, ki predstavljajo temo
dokumenta.
Slika 3.2: Primer vektorja značilk, ki predstavljajo temo dokumenta.
Pristojni odbori in odbori, ki podajo mnenja
Kot smo že omenili, so odbori poimenovani po tematskih področjih (npr. Odbor za zu-
nanje zadeve ali pa ‘Odbor za pravice žensk), tako pa že njihova prisotnost kot avtor v
bistvu vsebuje tudi podatke o tematiki besedila. Pri večini dokumentov, pri katerih je
avtor besedila določen pristojni odbor, se nahajajo tudi menja drugih, sorodnih odborov.
Sklepali smo, da so tudi ti odbori izbrani na podlagi tega, da so vsaj posredno povezani s
tematiko glasovanja. Postopek ugotavljanja tematike, kjer smo si kot vrste tematik izbrali
kar imena odborov je potekal tako:
• Pri vseh dokumentih, kjer je bil avtor pristojni odbor smo le tega označili kot “temo
dokumenta”.
• Pri vseh dokumentih, kjer so bili navedeni odbori za mnenja, smo te označili kot
“temo dokumenta”.
• V vseh primerih, ko odbori, ki podajo mnenja niso bili prisotni, smo “temo doku-
menta”ugotavljali s primerjanjem lem v naslovih dokumentov z lemami v imenih
odborov. Če se je vsaj ena izmed lem v naslovu dokumenta ujemala z lemo v imenu
določenega odbora, smo ta odbor označili kot “temo dokumenta”.
• Če se nobena izmed lem v naslovu dokumenta ni ujemala z lemami v imenih od-
borov, smo nabor lem v imenih odborov razširili tudi na njihove sopomenke, prido-
bljene z orodjem wordnet synset.
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• Dodatno smo nabor lem v naslovih odvorov razširili še s seznamom 39 ročno izbranih
sorodnih besed.
Zunanje države
Seznam suverenih držav sveta smo pridobili z Wikipedije [20]. Če je bila med lemami v
besedilu omenjena katerakoli izmed zunanjih držav (t.i. držav izven EU) s tega seznama,
smo kot eno do tem glasovanja avtomatsko predpostavili zunanjo politiko. Sklepali smo,
da na rezultat glasovanja pomembno vpliva tudi ime države, saj je odnos med političnimi
skupinami do različnih držav različen. Velika nesoglasja recimo obstajajo še posebno kar
se tiče “pro-ruske”oziroma “pro-amerǐske” zunanje politike. Zato smo s pomočjo eksper-
tnega političnega pregleda države s seznama povezali z ustreznimi delegacijami Evropskega
parlamenta (npr. države Vzhodne Azije z Delegacijo za Vzhodno Azijo). Tako smo tudi
države sveta lahko zakodirali v seznam odborov, ki je predstavljal druge teme. Če so bile
v besedilu omenjene države članice EU smo to označili v posebnem seznamu držav EU.
Sklepali smo namreč, da bi morali posebno pri poročilih v zvezi z Madžarsko in Poljsko
glasovi poslancev Vǐsegrajskih skupin do neke mere odstopati od glasov drugih poslancev
istih skupin.
Celotna značilka teme dokumentov je torej vsebovala 77 odborov ter 28 držav članic EU,
kar v one-hot encoding zapisu predstavlja 105 mest. Na ta način smo lahko ugotavljali
tematike le za celotne dokumente, ne pa tudi za njihove dele, kot so npr. členi oziroma
amandmaji. Zato smo predpostavili, da v isto temo kot glavni dokument spadajo tudi vsa
z njim povezana glasovanja ter smo jim dodali isto vrednost tematskih značilk.
3.2.3 Vsebina, tip in sentiment
Čustvenost je vedno predstavljala pomemben del političnega diskurza, ta pa se v pisnih
besedilih izraža predvsem preko uporabe sentimentalno nabitih besed oziroma fraz. Iz be-
sedil, ki smo jih imeli na razpolago, smo poskusili pridobiti tudi podatke o prevladujočem
sentimentu. Predpostavili smo namreč, da določene skupine pri določenih tematikah upo-
rabljajo bolj sentimentalne izraze. Poleg tega smo sklepali, da bodo poslanci že pri debatah
do neke mere nakazali, kako bodo glasovali. Na sliki 3.3 vidimo primer vektorja značilk,
ki predstavljajo temo dokumenta.
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Slika 3.3: Primer vektorja značilk, ki predstavljajo temo dokumenta.
Sentiment besedil
Posebno pri vlaganju amandmajev se politične skupine razlikujejo med sabo tudi po tem,
da pri oblikovanju besedila uporabljajo bolj ali manj sentimentalno nabite besede. Skle-
pali smo, da predvsem opozicijske skupine uporabljajo bolj sentimentalne izraze, upo-
raba takšnih besed pa bi lahko spodbudila oziroma odvrnila druge poslance od tega, da
amandma podprejo. Sentiment besedil smo preverjali na vseh pridobljenih besedilih do-
kumentov s pomočjo pozitivnih in negativnih besed iz slovarja Lexicoder Sentiment Dic-
tionary [12]. Oceno pozitivnega oziroma negativnega sentimenta za posamezno besedilo
smo izračunali po postopku:
• Izračunali smo število pozitivnih in negativnih besed iz seznamov, ki so se pojavile
v besedilu.
• Obe števili smo delili s številom vseh pridobljenih lem iz besedila.
• Ti števili sta predstavljali “količino”pozitivnega oziroma negativnega sentimenta.
Pri besedilih amandmajev, pri katerih je šlo za spremembo besedila, smo izračunali senti-
ment za obe besedili, kot končno značilko pa smo upoštevali razliko v sentimentu.
Tip
Kot značilko smo upoštevali tudi tip besedila. Sklepali smo namreč, da določeni poslanci, ki
so denimo sodelovali pri oblikovanju resolucije pri amandmajih morda glasujejo “apriori”
proti. Prav tako se v amandmajih lahko dogajajo velike spremembe, kot npr. predlog
izbrisa določenega člena ali nastanek novega, lahko pa majhne, kot npr. zgolj sprememba






• Sprememba besedila (amandma)
• Izbris besedila (amandma)
• Novo besedilo (amandma)
Celoten zapis, kodiran v one-hot encoding je bil torej dolg 7 znakov.
Vsebinska področja iz strokovnega vira
Iz besedil, ki so bila v sklopu raziskave [13] že ročno razvrščena po tematskih političnih
področjih s strani avtorja, smo izbrali štiri področja, za katera je avtor menil, da predsta-
vljajo najpomembneǰse politične delitve. Sklepali smo, da bo uvrstitev besedil glede na
to, na katero politično delitev spadajo vplivala na izid glasovanja.
Področja, ki smo jih izbrali so:
• levo-desne ekonomske tematike
• levo-desne družbene tematike
• nacionalistično-globalistične ekonomske tematike
• nacionalistično-globalistične družbene tematike
Vsak pridobljen sklop besedil je bil dolg približno 25000 znakov, iz besedil smo odstranili
številke in posebne znake ter tipične tehnične besede. Nato smo jih lematizirali ter za
vsako področje naredili svoj vektor v obliki vreče besed (angl. bag of words) dolžine 60.
Besede v vektorjih so bile predstavljene z njihovo lemo in frekvenco znotraj posameznega
sklopa. Isti sistem predprocesiranja smo nato naredili tudi na besedilih glasovanj. Vektorje
besedil glasovanj smo ustvarili tako, da smo za vsako lemo, ki se je nahajala v vektorju
tematskega področja pripisali njeno frekvenco v besedilu glasovanja.
Končno značilko je predstavljal vektor dolžine 4, v katerem je bila za vsako področje
zapisana kosinusna podobnost med vektorjem besedila in vektorjem področja.
Tematske besede
V vsakem besedilu glasovanja smo ugotavljali še prisotnost 220 ročno izbranih tematskih
besed, ki smo jih povezali v 15 vsebinskih kategorij, za kartere smo menili, da so pomemben
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indikator določene vsebine. Kot primer lahko navedemo recimo besede “green” “sustain-
able” in “pollution” ki smo jih povezali v isto kategorijo. Končni vektor tematskih besed
je bil torej dolg 15.
Razprave
Preverili smo, če lahko na podlagi vsebine razprav uspešno napovedujemo rezultate gla-
sovanj po skupinah. Na ta način bi lahko za vsak dokument, pri katerem je prǐslo do
razprav, pridobili tudi značilko s potaki o tem katera skupina je bila v razpravah doku-
mentu naklonjena in katera ne.
Pri tem smo implementirali podoben postopek sekvenčne klasifikacije, kot je opisan na
strani [9]. Omenjeni model je bil naučen na podatkovni bazi 25000 “zelo polariziranih”
IMDB ocen. Kot smo že videli na slikah 2.15, 2.16 in 3.1 v poglavju 2.2 so replike
razprav dolge približno 1000 znakov, njihove dolžine pa so porazdeljene relativno enako-
merno. Poleg tega smo sklepali, da gre tudi v našem primeru vsaj delno za sentimentalno
“polarizirana besedila”.
Izbrali smo zgolj replike, ki so se nanašale na skupino ali pa na posameznega poslanca.
Izpustili pa smo tiste, ki so se nanašale na povezovalce razprav, kot so npr. predsednik ter
poročevalci, saj smo predpostavili, da se te ne navezujejo nujno na vsebino dokumenta.
Kot ciljni razred smo izbrali rezultat glasovanja skupine v kateri se je avtor v času izjave
nahajal. Model je replike razvrstil v tri ciljne razrede in sicer, ali bo skupina avtorja
večinsko glasovala ZA, PROTI ali pa bo VZDRŽANA.
Ciljni razred skupine smo določili po enaki metodi, kot smo to naredili za stranke:
• CiljniRazredg = razred z največjim številom pojavitev v skupini
• razred = {ZA | PROTI | V ZDRZAN/A}, glasPoslanca ∈ g, g ∈ Glasovanja
Izmed 28935 pridobljenih komentarjev smo pri 21156 uspešno izluščili ciljne razrede. Ti
so se nanašali na približno 1100 dokumentov, pri teh pa je šlo vedno za celotne resolucije
oziroma poročila. Dolžino posameznega komentarja smo omejili na največ 5000 znakov,
dolžino sekvence pa na največ 500 lem. Omejitev na 5000 znakov je posledica dejstva,
da smo morali komentarje pred tem prevesti v angleščino s plačljivim googlovim prevajal-
nikom Google Cloud Translation API. Nato smo na besedilih izvedli naslednje postopke
predprocesiranja:
• odstranitev števil in posebnih znakov
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• lematizacija
• odstranitev tipičnih tehničnih in proceduralnih besed, kot so npr. “resolution”,
“amendment”, “member”, “parliament”...




Besede smo predstavili z vektorji dolžine 32. Kot model za klasifikacijo smo uporabili
kombinirano LSTM in CNN nevronsko mrežo, kot je to razvidno s slike 3.4. Za nevron-
sko mrežo LSTM je značilno, da lahko obravnava sekvence, kakršne so zaporedja besed,
konvolucijse nevronske mreže pa dobro razbirajo prostorske dimenzije podatkov. Za im-
plementacijo smo uporabili knjižnico Keras-Tensorflow.
Slika 3.4: Izpisek strukture LSTM-CNN mreže za sekvenčno klasifikacijo
replik.
Uporabili smo strukturo mreže, kot je navedena v modelu za klasifikacijo IMDB ocen [9],
ter jo do določene mere prilagodili. Kot funkcijo izgube smo uporabili “categorical cros-
sentropy”. Na validacijski množici 12% podatkov smo preizkusili še več drugih funkcij, ki
jih omogoča knjižnica Keras-Tensorflow, omenjeno pa smo izbrali zato, ker napovedujemo
več razredov ter se je dobro odrezala. Za aktivacijsko funkcijo na notranjih nivojih smo
uporabili relu, na zadnjem nivoju pa softmax. Velikost jedra v konvolucijskem nivoju
smo nastavili na 3, v primeru že priučenih vektorjev fasttext pa smo na vhod dodali tudi
matriko uteži.
Rezultate, ki smo jih pridobili s 7-kratnim prečnim preverjanjem na validacijski množici
vidimo v razpredelnici 3.5. Za vrednotenje smo uporabili oceno ROC-AUC na verje-
tnostih napovedovanja ciljnih razredov ter f1 in klasifikacijsko točnost na napovedovanju
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ciljnih razredov. Menimo, da smo dobili dobre rezultate, saj napovedujemo tri ciljne ra-
zrede, replike poslancev pa vsebujejo strokovno in politično besedǐsče, ki je kompleksno
ter nima zelo očitnega čustvenega naboja. Poleg tega se replike velikokrat namesto na
dokument kot celoto osredotočajo na specifične, manǰse detajle v besedilu, ki govornika
denimo zmotijo.



















na našem besedǐsču, 4000
tokeniziranih lem
0.83 0.76 0.82
priučeni fasttext vektorji za
angleški jezik [4], 4000 to-
keniziranih lem
0.79 0.74 0.78
Napovedovanja glasovanj po skupinah s pomočjo klasifikacije replik kljub temu nismo
uporabili kot dodate značilke. Po eni strani namreč nismo uspeli doseči zelo visoke na-
tančnosti, po drugi pa bi replike lahko uporabili le za približno 70% dokumentov. Poleg
tega se razprave pojavljajo zgolj v zvezi z besedili resolucij/poročil kot celote, pri tem pa
ne obravnavajo posameznih amandmajev ali členov.
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3.3 Rezultati
Podatke smo razdelili na učno, testno in valdiacijsko množico po naslednjih razmerjih.
Vse množice smo prej stratificirali.
• učna množica: 75.5% podatkov
• validacijska množica: 12.5 % podatkov
• testna množica: 12 % podatkov
Modele L, RF in NN (kot so opisani v poglavju 3.1) smo vrednotili s pomočjo 7-kratnega
prečnega preverjanja na učni in validacijski množici. Kot mero vrednotenja smo upora-
bljali uteženo oceno f1, model z najvǐsjo oceno pa smo nato testirali na testni množici.
Napovedovali smo tako ciljne razrede (nominalne spremenljivke), kot tudi verjetnosti cilj-
nih razredov.
Za mere ocenjevanja smo uporabljali uteženi oceni f1 in ROC-AUC za ciljne razrede ter
uteženo oceno ROC-AUC za verjetnosti ciljnih razredov. Omenjene ocene smo izbrali
zato, ker za razliko od klasifikacijske točnosti niso odvisne od neravnovesij v posameznih
razredih, takšna ravnovesja pa so pri strankah, kjer so ene v koaliciji, druge pa v opoziciji
logičen pojav.
Mera ROC-AUC na verjetnostih se nam je zdela smiselna, saj pri več razredih upošteva
tudi to, koliko je bil model “uspešen” pri sicer napačno klasificiranih primerih, kjer pa sta
si bili recimo verjetnosti za izbiro pravega in napačnega razreda zelo blizu. Na podoben
način mera tudi znižuje vrednost pravilno klasificiranim primerom, če so bili ti napovedani
z relativno nizko verjetnostjo.
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Slika 3.5: Velikosti učnih + validacijskih množic.
Povprečna velikost testne množice je znašala 886, učne in validacijske pa 6496 glasovanj.
Kot vidimo na sliki 3.5 prevladujejo množice dolžine malo nad 7000 glasovanj.
V primeru nekaterih strank z res majhnimi množicami glasovanj je prǐslo do pretiranega
prilagajanja (angl. overfitting), zato rezultati pri teh niso zanesljivi. Pretirano prilagajanje
smo zasledili tudi pri uporabi prevelikega števila značilk v primerjavi s količino primerov,
ter ob uporabi značilk z razponom (npr. decimalno število), ki jih nismo zapisali z one-hot
encoding zapisom. Zato smo pri uporabi vseh značilk pri izboru najustrezneǰsih s pomočjo
modela LinearSVM še zaostrili regularizacijski parameter lasso iz 0.05 na 0.007 ter število
vseh značilk omejili na največ 170.
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7235 987 0.87 0.88 0.94 RF
UdC/EPP (Italija) 5862 800 0.87 0.88 0.94 RF
PS/S&D (Portu-
galska)
7234 987 0.87 0.87 0.94 RF
OpenVLD/ALDE
(Belgija)
7227 986 0.87 0.87 0.93 RF
GERB/EPP (Ro-
munija)
7102 969 0.86 0.87 0.94 RF
V preglednicah 3.6 in 3.7 smo navedli pet strank z najbolǰsimi in najslabšimi ocenami
napovedi ob uporabi vseh omenjenih značilk. Med strankami z najbolǰsimi ocenami napo-
vedi so stranke iz “proevropskih” koalicijskih skupin EPP, S&D in ALDE med strankami
z najslabšimi ocenami napovedi pa stranke iz opozicijske evroskeptične skupine ENF ter
skupine nepovezanih poslancev. Pri vseh izmed strank z najbolǰsimi rezultati je izbrani
(najbolǰsi) model napovedovanja naključni gozd (RF), pri najslabših pa po izbiri vodi
nevronski klasifikator.
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VB/ENF (Belgija) 6690 913 0.53 0.65 0.72 NN
Die PARTEI/NI
(Nemčija)
5138 701 0.53 / / L
FPÖ/ENF (Av-
strija)
7230 987 0.53 0.65 0.74 RF
LN/ENF (Italija) 7238 988 0.58 0.66 0.71 NN
FN/ENF (Fran-
cija)
7236 987 0.60 0.68 0.76 NN
Primerjali smo rezultate napovedovanja če kot značilke vzamemo le avtorje besedila (po-
glavje 3.2.1), ali pa za napovedovanje uporabimo še vse ostale značilke.
Povprečna utežena ocena f1 je znašala 0.77, če smo kot značilke uporabljali le avtorje
besedila, ter 0.78 pri uporabi vseh ostalih (izbranih) značilk (preglednica 3.8). V stolpcu
“Najbolǰsi modeli” vidimo oznake izbranih najboľsih modelov po 7-kratnem prečnem pre-
verjanju ter število strank, ki je tak model izbralo. V obeh primerih se je v povprečju
najbolǰse odrezal naključni gozd (RF). Pri uporabi vseh izbranih značilk pa je logistična
regresija (L) prehitela nevronski klasifikator (NN), pri čemer sklepamo, da je na zadnjem
prǐslo do pretiranega prilagajanja podatkom.
Glede na to, da napovedujemo tri različne ciljne razrede to pomeni, da je napovedovanje
precej bolj uspešno, kot če bi šlo le za naključne klasificikatorje. Po drugi strani je razvidno,
da značilke v zvezi z avtorji besedil že same po sebi vsebujejo večino potrebne informacije
za tak rezultat, dodatne značilke pa niso bistveno izbolǰsale napovedovanja.
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0.78 0.80 0.88 RF:172, L:19,
NN:8
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Tabela 3.9: Povprečni rezultati strank po pripadnosti skupinam za značilke














ALDE 0.81 0.82 0.90 RF:20,
NN:10,
L:4









EFDD 0.65 0.70 0.79 RF:6,
NN:1
EFDD, PPE, Cons. (UK),
FN (Fra.), PS-PRG (Fra.),
Die Grünen (Nem.)




(Nem.), Cons. (UK), PS-
PRG (Fra.), Ind. (Ir.),
EPP
Zeleni 0.79 0.76 0.88 RF:24,
NN:1,
L:1












ENF 0.63 0.68 0.77 RF:7 ENF, AfD (Nem.), EFDD,
UKIP (UK), FN (Fra.),
PVV (Niz.)
NI 0.65 0.71 0.80 RF:8,
L:2,
NN:1
SPD (Nem.), M5S (It.),
PSOE (Sp.), ECR, UOM
(Fr.), ENF
S&D 0.82 0.82 0.91 RF:31,
NN:1
SPD (Nem.), PD (It.), S&D
(Nem.), Lab. (UK), PSOE
(Sp.), ENF
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Zeleni 0.80 0.79 0.89 RF:25,
L:1
vsebina (6)
GUE/NGL 0.75 0.77 0.86 RF: 19,
NN:1
vsebina (6)









S&D 0.83 0.84 0.92 RF:32 vsebina (6)
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V preglednicah 3.9 in 3.11 vidimo povprečja ocen napovedi strank glede na njihovo pripa-
dnost skupini. V preglednici 3.9 smo navedli še imena prvih 6 značilk, ki so glede na model
RF najpomembneje vplivale na napovedovanje, v preglednici 3.11 pa področja oziroma
sklope, v katere spadajo. V primeru značilk avtorjev so imena značilk kar imena strank,
skupin oziroma odborov, katerih avtorstvo odločilno vpliva na napovedovanje rezultatov
glasovanj.
Pri vseh skupinah z izjemo Zelenih je utežena ocena f1 nižja od ocene ROC-AUC. Po
drugi strani je ocena ROC-AUC za verjetnosti napovedovanja razredov bistveno vǐsja, kot
to velja za obe drugi oceni. To pomeni, da model z večjo verjetnostjo (in gotovostjo)
napoveduje pravilno izbrane razrede, kot to počne za napačne.
Iz preglednic povprečnih ocen napovedi strank po skupinah (glej preglednico 3.9 in 3.11)
lahko na prvi pogled vidimo:
• (1) da pri vseh treh ocenah obstajajo velike razlike med skupinami,
• (2) da je uspešnost napovedovanja glasovanj določene stranke močno odvisna od
njene pripadnosti koalicijski oziroma opozicijski politični skupini, ter
• (3) uspešnost napovedovanja vidno korelira s politično pozicijo stranke na osi nacio-
nalizem - globalizem oziroma z njeno podporo ali nasprotovanjem nadaljnji evropski
integraciji [13].
Pri tem so najbolj predvidljive proevropske/globalistične skupine, najmanj predvidljive
pa evroskeptične/nacionalistične.
Tako iz preglednice strank z najbolǰso oceno napovedi (preglednica 3.6) kot tudi iz obeh
preglednic povprečnih rezultatov strank po skupinah je razvidno, da najbolj predvidljivo
volijo stranke, ki spadajo v skupino EPP. Omenjena skupina po predvidljivosti glasovanja
vodi tudi pred drugimi skupinami, takoj za njo pa sledita S&D ter ALDE. To so skupine
t.i. velike “proevropske” koalicije, ki imajo pretežno liberalno in globalistično politično
usmeritev, zavzemajo se za nadaljno integracijo, vedno tesneǰso unijo in nastanek evropske
federacije. V evropski politiki so na oblasti že več desetletij [13]. Kljub temu sta uradni
koalicijski partnerici le EPP in S&D, ALDE pa je v koaliciji neformalno.
Omenjenim skupinam pripada večina poslancev evropskega parlamenta in večina članov
evropske komisije. Glede na preglednico deležev avtorstva v % 3.2 lahko vidimo, da
so stranke skupin EPP in S&D predlagale tudi največ dokumentov, njihovi člani pa so
zasedali pomembna mesta v odborih. Poleg tega omenjenim skupinam pripada tudi največ
nacionalnih strank.
Če sklepamo, da bodo stranke določene skupine z največjo gotovostjo podprle tiste pre-
dloge, ki so jih predlagali njeni člani je taka podora logična. Po drugi strani pa ima visoko
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oceno uspešnosti napovedovanja tudi skupina ALDE, katere stranke so med avtorji bi-
stveno manj zastopane. V prid argumentu, da se stranke “proevropskih”/globalističnih
skupin, ki so na oblasti že dalj časa in v tem času sledijo istim ideološkim smernicam že
zaradi tega obnašajo bolj predvidljivo, govori dejstvo, da tudi skupina ALDE obe omenjeni
skupini politično podpira in deluje kot nekakšen “neformalni”člen koalicije. Naslednja po
predvidljivosti je skupina Zelenih, ki sicer ni članica koalicije, a je najbolj “proevropsko”
usmerjena od vseh preostalih skupin [13].
Disciplina in notranja kohezija je v omenjenih skupinah zelo visoka [3], to pa se izraža
tudi v majhnih razlikah pri ocenah uspešnosti napovedovanja med strankami znotraj sku-
pine.
Pri vseh treh skupinah z visoko predvidljivostjo glasovanja glede na avtorstvo besedila se
tudi med pomembnimi značilkami nahajajo predvsem stranke skupin EPP in S&D.
Zanimivo se pri skupini S&D med pomembnimi značilkami pojavlja tudi politično povsem
nasprotna, nacionalistična skupina ENF, kar bi lahko nakazovalo na glasovanje “a priori
proti”. Takšna ugotovitev ne bi bila presenetljiva, saj je odnos t.i. “cordon sanitaire” ko-
alicijskih strank do evroskeptikov in nacionalistov že dokumentiran [13]. Podobne primere
lahko zasledimo tudi pri skupini NI, ki jo sestavljajo večinoma nacionalistično politično
orientirani evroposlanci (med pomembnimi značilkami je S&D), pa tudi pri konservativcih
ECR (levičarska evroskeptična skupina GUE/NGL) ter GUE/NGL, ki ima med pomemb-
nimi značilkami stranke skupine EPP, čeprav sta si v marsičem diametralno nasprotni.
Med najmanj predvidljivimi pri glasovanju na podlagi avtorstva dokumentov so evro-
skeptične in nacionalistične skupine, ki spadajo v skupino ENF in EFDD ter med nepo-
vezane poslance (NI) (preglednici 3.9 in 3.11). Omenjene skupine so tudi notranje pro-
gramsko precej heterogene, sploh skupina EFDD, ki ima pri glasovanju poleg nepovezanih
poslancev najmanǰso notranjo kohezijo [3]. V njej prevladujeta stranki M5S in UKIP,
ki sta si vsebinsko v marsičem nasprotni, druži pa ju nasprotovanje aktualni koaliciji in
poglabljanju evropske federalizacije.
Takšne rezultate bi lahko interpretirali tudi kot posledico dejstva, da se opozicijske skupine
v parlamentu nahajajo v manǰsini in zato večinoma ne volijo po principu zagotavljanja
večine. To jim omogoča večjo fleksibilnost, lahko so bolj “izbirčne” pri tem kaj oziroma
koga bodo podprle, namesto na avtorstvo besedila, pa se bolj osredotočajo na druge stvari,
kot so npr. vsebinski detajli.
Med najmanj predvidljivimi strankami glede na avtorstvo je pričakovano nemška stranka
Die Partei (preglednica 3.8). Pri tej gre namreč za prvo satirično stranko, ki je osvojila
sedež v Evropskem parlamentu. Glede na to, da stranka v 8. parlamentu ni bila del nobene
koalicije, nima posebnih zaveznikov ter se razglaša za “parodijo”na običajne politične
stranke je takšen rezultat razumljiv in še dodatno potrjuje preǰsnje ugotovitve [18].
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Slika 3.6: Porazdelitev ocen rezultatov napovedovanj za značilke iz sklopa
avtor (glej poglavje 3.2.1).
Če primerjamo porazdelitve ocen rezultatov napovedovanja glasovanj za značilke iz sklopa
avtor (slika 3.6) ter za vse značilke (slika 3.7) se pri vseh porazdelitvah ob uporabi
več značilk vidi določen pomik na desno. Ta je še posebno razviden pri oceni “roc-auc
verjetnosti”. Po drugi strani najslabše ocene ostajajo približno na istem mestu (med 0.5-
0.6), nove značilke pa so povečale delež srednje dobrih ocen (0.7-0.8). Po drugi strani
lahko vidimo, da so vǐski porazdelitev pri uporabi več značilk postali manǰsi. Modeli so
postali občutljivi na več različnih informacij, zato pa so pri uporabi večjega števila značilk
bolj prǐsle do izraza tudi razlike v glasovanjih med strankami znotraj skupin.
Utežena ocena f1 je v povprečju malo nižja od utežene ocene ROC-AUC, precej vǐsja od
obeh pa je ROC-AUC na verjetnostih napovedovanj. Kot smo že omenili to pomeni, da
modeli z vǐsjimi verjetnostmi (in torej večjo gotovostjo) napovedujejo pravilne razrede, kot
to velja za napačne.
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Slika 3.7: Porazdelitev ocen rezultatov napovedovanj za vse značilke.
3.3.1 Vplivi na uspešnost napovedovanja
Želeli smo preveriti tudi, če modeli morda bolǰse delujejo za tiste stranke, ki imajo večji
delež glasovanj ZA. Zato smo na validacijski množici, ki je obsegala 12% naključnih pri-
merov z modelom RF ločeno napovedovali samo razrede ZA oziroma PROTI. Tako pri
napovedovanju razreda ZA, kot PROTI smo dobili podobne rezultate (glej preglednico
3.11). Povprečna ocena za vse stranke je bila vǐsja, pri pregledu prvih najbolje in naj-
slabše uvrščenih strank pa se vrstni red ni bistveno spremenil.
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Tabela 3.11: Povprečni rezultati strank po skupinah za vse značilke pri











ALDE 0.83 0.83 0.84 0.83
ECR 0.77 0.75 0.76 0.76
EFDD 0.78 0.73 0.78 0.74
EPP 0.85 0.85 0.85 0.85
Zeleni 0.84 0.80 0.84 0.79
GUE/NGL 0.81 0.79 0.83 0.78
ENF 0.77 0.71 0.75 0.71
NI 0.75 0.72 0.74 0.72
S&D 0.85 0.85 0.86 0.84
Napovedovanje zgolj razreda ZA oziroma PROTI je spremenilo klasifikacijo v binarni pro-
blem, eliminacija razreda VZDRŽAN/A pa je na validacijski množici povzročila izbolǰsanje
povprečja napovedovanja razreda ZA (f1: 0.82, roc-auc: 0.81) in PROTI (f1: 0.83, roc-auc:
0.81) za približno 1-3 odstotne točke.
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dele i razreda ZA
dele i razreda PROTI
dele i razreda VZDR AN/A
Slika 3.8: Porazdelitev deležev razredov po strankah.
Na sliki 3.8 vidimo deleže razredov ZA, PROTI in VZDRŽAN/A po strankah. Prevla-
duje delež ZA, sledi PROTI, razred VZDRŽAN/A pa je bistveno slabše zastopan. Pri
večini strank VZDRŽAN/A glasovanja predstavljajo celo v manj kot 5% primerov vseh
glasovanj.
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Slika 3.9: Utežena ocena F1 glede na delež razreda ZA po strankah.
Na slikah 3.9 in 3.10 je prikazano razmerje med deleži razredov ZA in PROTI ter uteženo
oceno F1. Korelacija z razmerji enega oziroma drugega razreda je majhna, podobno velja
tudi za korelacijo med deleži obeh razredov in uteženo oceno ROC-AUC. Očitno je, da
majhen delež razreda ZA oziroma velik delež razreda PROTI ni ključni faktor za slabše
napovedi določenih strank.
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Slika 3.10: Utežena ocena F1 glede na delež razreda PROTI po strankah.
Čeprav je razred VZDRŽAN/A večinoma bistveno slabše zastopan od razredov ZA in
PROTI, pa na sliki 3.11 vidimo, da ocene F1 močno negativno korelirajo z vǐsanjem deleža
razreda VZDRŽAN/A. Omenjeni razred predstavlja težavo že za ekspertno klasificiranje
ter je neke vrste naključni dejavnik, ki ga model ne zna dobro napovedovati. Vzrokov
za glasovanje VZDRŽAN/A je namreč lahko veliko in so različni. Lahko gre npr. za
vsebinsko strinjanje, a odrekanje podpore avtorju besedila, izogibanje odločitvi ali pa
preprosto za željo izraziti nezadovoljstvo nad temo glasovanja. Poleg težje ugotovljivih
vsebinskih razlogov tega razreda pa uspešno storjno učenje otežujejo tudi majhnih deleži
zastopanosti.
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Slika 3.11: Utežena ocena F1 glede na delež razreda VZDRŽAN/A po
strankah.
Na slikah 3.12 in 3.13 vidimo, da slabe ocene F1 negativno korelirajo tudi z vǐsanjem
faktorja tretje smeri (T) ter močno negativno korelirajo z vǐsanjem faktorja nacionalizma
(N) pri strankah. Oba faktorja sta podrobneje opisana v raziskavi [13]. Vǐsji faktor T
pomeni bolj ekonomsko socialno in družbeno konservativno politično opredelitev nasproti
liberalni, faktor N pa nacionalistično nasproti globalistični. Predstavljata politični delitvi,
ki potekata prečno na klasično levo-desno delitev, med stranke z visokima faktorjema F in
N pa večinoma spadajo opozicijske evroskeptične stranke. Stranke s takšnimi političnimi
opredelitvami glasujejo manj predvidljivo kot stranke v liberalnih in globalističnih skupi-
nah ALDE, S&D ter EPP, pomemben dejavnik nepredvidljivosti pri tem pa je tudi uporaba
opcije VZDRŽAN/A.
Po drugi strani nismo opazili pomembne korelacije ocene F1 s pozicijo stranke v okviru
tradicionalne levo-desne politične delitve.
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Slika 3.12: Utežena ocena F1 glede na vrednost vektorja T po strankah [13]










Slika 3.13: Utežena ocena F1 glede na vrednost vektorja N po strankah [13]
Poglavje 4
Zaključek
V raziskavi smo napovedovali rezultate plenarnih glasovanj strank 8. Evropskega parla-
menta na podlagi podatkov, ki smo jih pridobili iz uradnih strani Evropskega parlamenta.
Najprej smo morali implementirati spletne pajke s katerimi smo podatke pridobili in obde-
lali. Veliko problemov nam je predstavljalo strukturiranje podatkov in iskanje duplikatov,
ki je bilo tehnično zahtevno, saj pridobljeni dokumenti velikokrat niso bili dosledno zgra-
jeni ali pa so vsebovali tipkarske napake.
Podatke smo nato analizirali ter ugotovili različne vrste dokumentov in tipe besedil gla-
sovanj, za katere smo morali prilagoditi metode obdelave. Izziv sta predstavljala tudi
izvlečenje in obdelava značilk, saj smo želeli narediti model, ki bi bil sposoben napovedo-
vati rezultate glasovanj za kar največje možno število različnih vrst dokumentov. Zato smo
uporabljali tudi strokovno geopolitično znanje ter ga kombinirali z računalnǐsko metodo-
logijo. Pri iskanju in obdelavi značilk smo uporabljali tudi metode procesiranja naravnega
jezika ter podatke iz strokovnih političnih virov.
Napovedovanje smo izvedli z metodami naključni gozd (RF), logistična regresija (L) ter
nevronska mreža (NN), za vsako stranko pa smo implementirali svoj model. V celoti je
najuspešnješe napovedoval naključni gozd. Napovedovanje je bilo v povprečju uspešno s
približno %80 natančnostjo (uteženi oceni f1, roc-auc), pokazale pa so se velike razlike v
natančnosti napovedovanja med skupinami.
Menimo, da nam je cilje uspelo doseči pri strankah “proevropske koalicije”, medtem pa
evroskeptične stranke glasujejo bistveno bolj nepredvidljivo in za njih nismo našli ustreznih
značilk. Pomemben delež k nepredvidljivosti prispeva uporaba opcije VZDRŽAN/A pri
glasovanju in omejene možnosti modela, da ta razred uspešno napove. Za izbolǰsanje mo-
dela bi lahko napovedovali le morebitno podporo (razred ZA) ali pa bi razrede VZDRŽAN/A
64
4.1. BODOČE DELO 65
izločili iz glasovanj. Poleg tega smo podprli tezo raziskave [13] o pomembnosti novih po-
litičnih delitev (faktorja T in N), nove dimenzije teh delitev pa so se pokazale tudi v
razlikah v nepredvidljivosti/predvidljivosti pri glasovanjih med strankami.
Kritike Evropskega parlamenta v smislu “avtomatiziranega glasovanja po navodilih sku-
pin” so torej upravičene predvsem za vladajoče liberalne in globalistične skupine, ki spa-
dajo v veliko “proevropsko koalicijo”. Po drugi strani evroskeptične skupine in nepovezani
poslanci glasujejo bistveno manj predvidljivo.
Glede na to, da model dobro napoveduje predvsem rezultate glasovanj namočneǰsih po-
litičnih skupin, bi ga lahko tudi praktično uporabili, če bi želeli vnaprej vedeti, ali bo
določen dokument sprejet ali ne. S podobnimi metodami bi sicer lahko napovedovali tudi
druga glasovanja oziroma odločitve, bazirane na podlagi z njimi povezanih političnih be-
sedil.
4.1 Bodoče delo
V bodoče bi lahko iz vseh pridobljenih podatkov sestavili strukturirano podatkovno bazo,
ki bi bila na voljo za nadalnje raziskave. Poleg tega bi lahko implementirali spletno aplika-
cijo tipa Votewatch, ki bi poleg vpolgeda v glasovanja omogočala tudi hkraten vpogled v
odsek besedila o čemer se glasuje. To bi predstavljalo priročno orodje za računalnǐsko manj
vešče uporabnike, omogočilo pa bi tudi večjo transparentnost. Na pridobljenih podatkih bi
lahko izvedli še druge raziskave ter bolj poglobljene semantične in sentimentalne analize.
Pri tem bi se lahko bolj osredotočili na vsebinske detajle, ter preverili, če so morda ravno
ti ključni pri tem kako glasujejo evroskeptične skupine. Še posebej bi se bilo smiselno
spopasti tudi s problemom, kako uspešno napovedovati razred VZDRŽAN/A.
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